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1 Einleitung 
Auch nach einem halben Jahrhundert Forschungs- und Denkarbeit auf dem weiten Feld 
der Molekularbiologie ist es eines der größten ungelösten Probleme, wie die Beziehung 
zwischen Sequenz, 3D-Struktur und natürlicher Funktion von Proteinen in Wirklichkeit 
aussieht. 
Das größte Problem stellt dabei einerseits die Erklärung von Faltungsprozessen von Pro-
teinen, andererseits das Wesen ihrer katalytischen Wirkung dar. Ein Ansatz, der es an 
dieser Stelle ermöglicht die Natur von Proteinstrukturen intensiver zu beschreiben, als 
dies Sequenzen und aus ihnen gewonnene Metadaten können, sind sogenannte Ener-
gieprofile [1]. Dabei wird die Wechselwirkung jeder Aminosäure im Protein zu anderen 
Aminosäuren in der Struktur berücksichtigt. Es wird dabei für jede Aminosäure eine freie 
Energie berechnet, die sich relativ zur Position dieser in der Struktur verhält. Weiterhin 
fließen individuelle physiko-chemische und konformationelle Eigenschaften jeder Amino-
säure in die Berechnung des Energieprofils ein. 
Proteindatenbanken wie die PDBeMotif oder die Prosite beinhalten Daten über das Auf-
treten von strukturellen bzw. funktionellen Proteinmotiven. Strukturelle Motive sind dabei 
als Strukturfragmente eines Proteins zu verstehen, die sich durch besondere strukturelle 
Konformationseigenschaften auszeichnen [2]. Hierbei spielen Winkelkonformationen und 
Wasserstoffbrückenbindungen eine Rolle.  
 
Abbildung 1: Schellmannloop [2] 
Der Schellmannloop stellt einen Vertreter der Strukturmotive dar. Mit einer Länge von sechs Ami-
nosäuren ist er eines der längsten betrachteten Strukturmotive. 
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Getrennt von den strukturellen Motiven sind funktionelle Motive zu betrachten, die sich 
durch eine eindeutig definierte Funktion auszeichnen. Beispiele hierfür sind ligandenspe-
zifische Glykolysierungs- oder Phosphorylierungsstellen. 
 
Abbildung 2:  N-Glykolysierungsstelle in 1B9W 
Glykolysierungsstellen (rot hervorgehoben) kommen in globulären Proteinen häufig vor. Sie sind 
dafür zuständig Kohlenhydratketten an Proteine oder Lipide zu binden. Dieser Reaktionsweg stellt 
eine der wichtigsten posttranslationalen Modifikationen für Proteine dar. 
 
Ein Ziel dieser Arbeit ist es strukturelle beziehungsweise funktionelle Motive auf Ebene 
der Energieprofile zu untersuchen. Das Hauptaugenmerk liegt dabei darauf eine Klassifi-
zierbarkeit dieser Motive aus energetischen Charakteristika abzuleiten. Dabei soll auch 
die Frage diskutiert werden, ob es möglich ist die betrachteten Motive allein aus Energie-
profilinformationen effizient zu detektieren.  
Grundsätzlich können Proteine in globuläre, also frei im Cytoplasma bzw. dem entspre-
chenden Zellorganell befindlichen Proteinen und Membranproteinen unterschieden wer-
den. In der vorliegenden Arbeiten sollen nur globuläre Proteine untersucht werden. 
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2 Theoretische Grundlagen 
Für das Verständnis der später folgenden Ausführungen sollen in diesem Kapitel einige 
Grundlagen über Proteinstrukturen, Proteinfaltung, Proteinmotive und Energieprofile ge-
legt werden.  
2.1 Proteine 
Der als Vater der modernen Chemie geltende schwedische Chemiker Jöns Jakob Berze-
lius schlug im Jahr 1838 basierend auf dem griechischen ʌȡȦĲİ૙ȠȢSURWHLRV für ÃJUXQGOe-
gendµRGHUÃvorrangigµHUVWPDOVGDV:RUW3URWHLQYRU 
Hinter BerzeOLXVµ9RUVFKODJYHUEDUJVLFKGLHheute als falsch erwiesene These, dass alle 
Proteine auf einer gemeinsamen Grundsubstanz basieren. Berzelius hatte insofern damit 
Unrecht, dass zwar alle Proteine auf einer gemeinsamen Stoffklasse basieren, jedoch 
nicht auf ein und demselben Stoff. Seit 1950 ± dem Jahr, in dem Pehr Edman seine als 
Edman-Abbau bekannte Proteinsequenziertechnik vorstellte ± ist bekannt, dass Proteine 
linear aufgebaute Makromoleküle sind, die sich aus 20 voneinander unterscheidbaren 
kanonischen Aminosäuren zusammensetzen.  
Als wesentlicher Bestandteil jeder der uns bekannten Zellen fungieren sie als Stoffwech-
selbestandteile, Stabilisierungselemente und Signalüberträger. Sie sind beispielsweise 
dafür verantwortlich, die in Form von DNA abgelegte Erbinformation zu replizieren, sowie 
eventuelle Fehler zu korrigieren. Beinahe jede zelluläre Funktion wird erst dadurch ermög-
licht, dass ein Protein ± in diesem Fall speziell die Enzyme ± eine chemische Reaktion 
katalysieren. Andere Proteine, wie das Kinesin wirken als molekulare Motoren und bewe-
gen Zellorganellen durch das Cytoplasma [4]. 
Die immense Fülle an Funktionen, die Proteine erfüllen ist ein Resultat der Differenzie-
rung ihrer Struktur. Um also zu verstehen, warum Proteine so vielseitig sind, ist es vonnö-
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2.2 Aufbau von Proteinstrukturen 
2.2.1 Primärstruktur 
Die sogenannte Primärstruktur beschreibt die erste Abstraktionsebene von Proteinen und 
beschreibt die lineare Abfolge der Aminosäuren, die das Protein bilden. Aminosäuren sind 
eine Klasse organischer Kohlenstoffverbindungen, die sich aus mindestens einer Carbo-
xyl- (COOH), einer Aminogruppe (NH2) und einem individuellen organischen Rest zu-
sammensetzen. 
 
Abbildung 3: Aufbau von Aminosäuren [5] 
Jede Aminosäure orientiert sich an dieser Grundstruktur, wobei R ein aminosäurenspezifischer 
organischer Rest ist. 
 
Das an am Sauerstoffatom gebundene Wasserstoffatom der Carboxylgruppe wird durch 
die hohe Elektronegativität des Sauerstoffatoms partiell positiv geladen, was Reaktionen 
an dieser Stelle ermöglicht. Im Gegensatz dazu ist die Aminogruppe in der Lage andere 
partiell positiv geladene Wasserstoffatome aufzunehmen. Dieser Fakt ist, wie sich später 
zeigen wird essentiell für die Bildung größerer Aminosäureketten. 
Der individuelle Rest einer Aminosäure bestimmt ihre jeweiligen chemischen Eigenschaf-
ten wie Ladung, Hydrophobizität oder durch seine Größe die Größe der gesamten Amino-
säure. Ist beispielsweise der Rest einer Aminosäure ein hydrophobes (wasserabweisen-
des) Teilmolekül, so verhält sich die gesamte Aminosäure hydrophob. 




Abbildung 4: Venn-Diagramm der Aminosäuren [6] 
Aufgrund der chemischen Unterschiede der Restgruppe jeder Aminosäure lassen sich die 20 pro-
teinogenen Aminosäuren in diverse Gruppen einordnen. 
In der obigen Abbildung sind die 20 kanonischen Aminosäuren anhand ihrer Atome, aus 
denen sie aufgebaut sind, eingefärbt. Eine grüne Farbe stellt dabei ein Kohlenstoff-, eine 
weiße ein Wasserstoff-, eine blaue ein Stickstoff-, eine rote ein Sauerstoff- und eine gelbe 
ein Schwefelatom dar. 
Eigenschaften wie die Hydrophobizität, also der Charakter einer Aminosäure wasserlös-
lich oder eher wasserunlöslich zu sein, spielen einerseits bei der Bildung komplexerer 
Proteinstrukturen und andererseits bei der Ausübung der Funktion des Proteins eine ele-
mentare Rolle. 
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Die Primärstruktur, die die einfachste Stufe der Strukturbildung eines Proteins darstellt, 
wird durch eine Kondensationsreaktion mehrerer Aminosäuren und die daraus resultie-
rende Bildung eines Polypeptids determiniert. 
 
Abbildung 5: Bildung einer Peptidbindung [7] 
Die Peptidbindung entsteht zwischen der Carboxyl- und der Aminogruppe zweier Aminosäuren 
 
Hier dargestellt ist eine einstufige Kondensationsreaktion für zwei Aminosäuren, die nach 
Reaktionsabschluss eine gemeinsame Peptidbindung besitzen. Auf diese Weise können 
prinziell beliebig viele Aminosäuren zu einem Polypeptid verbunden werden. Bei der Bil-
dung dieser Bindung wird ein Wassermolekül frei, um sie wieder zu lösen würde wieder 
ein Wassermolekül benötigt werden, um die Aminosäuren wieder in ihren stabilen Einzel-
zustand zurückzuführen. 
Die Primärstruktur stellt sich folglich als Abfolge von Aminosäuren, die als Sequenz des 
Proteins bezeichnet wird, dar. Für die Beschreibung einer Sequenz wurde ein einheitlicher 
Formalismus ± der Ein- bzw. Drei-Letter-Code ± eingeführt, der es erlaubt die Primär-
struktur eines Proteins auf eine Zeichenkette zu reduzieren. 
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keit in Proteinen 
[8] 
Alanin A Ala  9,0 % 
Cystein C Cys  2,8 % 
Asparaginsäure D Asp  5,5 % 
Glutaminsäure E Glu  6,2 % 
Phenylalanin F Phe  3,5 % 
Glycin G Gly  7,5 % 
Histidin H His  2,1 % 
Isoleucin I Ile  4,6 % 
Lysin K Lys 
 
7,0 % 
Leucin L Leu  7,5 % 
Methionin M Met 
 
1,7 % 
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Asparagin N Asn  4,4 % 
Prolin P Pro  4,6 % 
Glutamin Q Gln 
 
3,9 % 
Arginin R Arg 
 
4,7 % 
Serin S Ser  7,1 % 
Threonin T Thr  6,0 % 
Valin V Val  6,9 % 
Tryptophan W Trp 
 
1,1 % 












Eine Besonderheit der Peptidbindung ist, dass es sich bei ihr nicht um eine starre Bin-
dung, sondern vielmehr um ein drehbares Konstrukt handelt. 
 
Abbildung 6: Torsionswinkel innerhalb der Peptidbindung [9] 
Die Ausrichtung der Aminosäuren innerhalb des Polypeptids ist durch drei sogenannte Torsions-
winkel bestimmt. Sie ermöglichen eine Drehung der Bindungen um das zentrale CĮ-Atom herum. 
Das Auftreten verschiedener Winkelkonformationen innerhalb einer Primärstruktur ist ein 
weiterer Grund dafür, dass sich Proteinstrukturen mannigfaltig differenzieren und sich 
verschiedene Sekundärstrukturelemente beschreiben lassen. 
Diese Sekundärstrukturelemente stellen die nächsthöhere Abstraktionsebene für Protein-
strukturen ± die Sekundärstruktur ± dar. Es handelt sich dabei um regelmäßige Substruk-
turen, die sich dreidimensional entlang des Hauptkettenverlaufs (backbone) der Primär-
struktur bilden [10]. Ein Vergleich der dreidimensionalen Struktur vieler sequenziell unter-
schiedlicher Proteine zeigt, dass zwei Sekundärstrukturelemente häufig in Teilbereichen 
vorkommen, obwohl die Gesamtkonformation jedes Proteins einzigartig ist: Į-Helices 
(siehe Abbildung 8) und ȕ-Sheets (siehe Abbildung 9) [4]. Bereiche in der Proteinstruktur, 
die keinem dieser beiden Strukturelemente zuzuordnen sind, werden als Random Coils 
bezeichnet. Welches von beiden Sekundärstrukturelementen in einem Bereich der back-
bone vorliegt, wird durch die intermolekularen Kräfte zwischen Aminosäuren und der dar-
aus folgenden räumlichen Anordnung dieser determiniert [10].  
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Sind beispielsweise die ĳ- XQGȥ-Torsionswinkel einer Teilkette im Protein über mehr als 
3,6 Aminosäuren konstant, so bildet sich eine Į-Helix aus [11]. Innerhalb der Helix werden 
die Aminosäuren durch zusätzliche Wasserstoffbrücken stabilisiert. 
 
Abbildung 7: Aufbau einer g-Helix [12] 
Zylindrische Strukturen wie eine Į-Helix bilden sich aus, wenn sich eine Polypeptidkette mehrfach 
um die eigene Achse dreht. Zwischen jeder vierten Peptidbindung wird eine Wasserstoffbrücke 
(gepunktet dargestellt) ausgebildet [4]. 
 
Helices treten besonders häufig in Proteinen auf, die in Zellmembranen lokalisiert sind. An 
diesen Stellen durchqueren sie als sogenannte Transmembranhelices die Lipiddoppel-
schicht der Biomembran. Ein Sonderfall unter den Helixstrukturen stellt die coiled-coil-
Struktur dar, bei der sich zwei Helices umeinander winden und so besonders stabile 
Strukturen ausbilden. Die Aufgabe solcher Strukturen zeigt sich beispielsweise beim Myo-
sin, dass ein zentraler Bestandteil des Muskelkontraktionsprozesses ist [4].  
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Anders als im Falle der Į-Helix, bei der eine bestimmte Anzahl an Aminosäuren einen 
konstanten Torsionswinkel aufweisen muss, damit die Struktur entsteht verhält es sich bei 
ȕ -strands. In einem ȕ-strand weisen die Torsionswinkel der Aminosäuren innerhalb der 
Polypeptidkette ein alternierendes Verhalten auf. Diese Eigenschaft zeigt sich in der 
Struktur als ein nahezu ebenes Gebilde, wobei mehrere parallel oder antiparallel verlau-
fende ȕ-strands ein ȕ-sheet oder ȕ-Faltblatt bilden können. 
 
Abbildung 8: Struktur eines く-Faltblattes [13] 
Innerhalb des ȕ-Faltblattes verlaufen die ȕ-strands parallel und bilden intersequenzielle Wassers-
toffbrücken aus, die das Strukturelement stabilisieren. Ein ȕ-strand ist für gewöhnlich 3 bis 10 Ami-
nosäuren lang. 
 
Die Strukturvielfalt, die sich aus ȕ-Faltblättern ergeben kann ist mindestens ebenso man-
QLJIDOWLJZLHGLHGHUĮ-Helices. Ein Beispiel hierfür sind riesige tonnen- oder porenförmige 
Strukturen ± sogenannte ȕ-Barrels, bei denen mehrere im Kreis gewundene ȕ-Faltblätter 
einen Zylinder ergeben, der bis zu mehrere Dutzend Ångström im Durchmesser betragen 
kann. Die Aufgabe solcher Proteinstrukturen liegt meist im Transport anderer Moleküle. 
Insgesamt lassen sich also Sekundärstrukturelemente im Wesentlichen über Winkelkon-
formationen der primärstrukturellen Polypeptidkette klassifizieren. Eine günstige Visuali-
sierung dieser Verhältnisse bietet der Sasisekharan-Ramakrishnan-Ramachandran-Plot 
[14]. 
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Abbildung 9: Ramachandran-Plot [15] 
Im Ramachandran-Plot sind die ĳ- XQGȥ-Torsionswinkel eines Proteins gegeneinander abgetra-
gen. 
 
Was im Ramachandran-Plot ersichtlich ist, ist dass VLFKGLH6HNXQGlUVWUXNWXUHOHPHQWHĮ-
Helix und ȕ-Faltblatt nur in bestimmten Winkelbereichen der ĳ- XQGȥ-Torsionswinkel vor-
kommen. Dies bedeutet, dass nur Peptidketten, die bestimmte Winkelkonformationen 
einnehmen charakteristische Sekundärstrukturelemente ausbilden.  
'LHOLQNVJlQJLJHĮ-Helix kommt in der Natur selbst nicht vor. Was in obenstehender Ab-
bildung mit C gekennzeichnet ist, ist die sogenannte Kollagenhelix. Sie stellt eine weitere 
Besonderheit unter den helikalen Strukturen dar, da sie aus drei umeinander gewundenen 
Polypeptidsträngen besteht [16].  
Alle Bereiche außerhalb der grün markierten Sekundärstrukturbereiche werden als Ran-
dom Coil-Bereiche bezeichnet und besitzen eine eher undefinierte Struktur, obgleich auch 
sie diverse Funktionen im Protein möglich machen.  
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Sie ermöglichen beispielsweise Rückwärtsbiegungen der Primärstruktur und erlauben 
dadurch die Ausbildung von sehr kompakten Proteinstrukturen. Ferner agieren sie als 
HLQH$UWYRQÄ6FKDUQLHUHQ³GLHHV3URWHLQXQWHUHLQKHLWHQYRUDOOHPEHL(Q]\PHQHUODXEHQ
sich gegeneinander zu verschieben und so mögliche Liganden einzuschließen oder sich 
mit anderen Proteinen zu assoziieren. 
Häufig ist an den Enden von Helices oder Faltblättern ± an den Stellen, an denen sie in 
einen Coil-Bereich übergehen ± die Aminosäure Prolin zu finden. Dies ist dadurch be-
dingt, dass Prolin aufgrund seiner ringförmigen Struktur in keines der beiden Sekundär-
strukturelemente passt und somit als Strukturbrecher gilt.  
Statistisch gesehen teilen sich die Sekundärstrukturelemente in Proteinen wie folgt auf: 
(Helices ± 32%, Faltblätter ± 21%, Coils ± 47%). Eine solche Verteilung und vor allem die 
Präferenz jeder Aminosäure sich in einem bestimmten Strukturelement aufzuhalten sind 
wichtige Grundlagen für Sekundärstrukturvorhersagealgorithmen wie beispielsweise den 
Chou-Fasman oder den GOR-Algorithmus. Derartige Methoden, die allein aus statisti-
schen Daten abgeleitete Vorhersagen treffen, liegen in ihrer  Vorhersagegenauigkeit al-
lerdings nur bei etwa 50-65% [17], [18]. Höhere Methoden der Künstlichen Intelligenz wie 
Neuronale Netze oder Hidden-Markov Modelle liefern auf diesem Feld bessere Vorhersa-
gegenauigkeiten von etwa 70-80% [19]. 
Ein wichtiges Ziel der genannten Sekundärstrukturvorhersagemethoden ist es einen Zu-
sammenhang zwischen Sequenz eines Proteins und seiner Faltung herzustellen. Ist die 
Anordnung der Sekundärstrukturelemente entlang der Primärstruktur bekannt, so lässt 
sich darauf schließen, wie diese im Raum angeordnet sind, was wiederrum ein wichtiger 












Die nächste und eine der wichtigsten Abstraktionsebenen für Proteine ist die Tertiärstruk-
tur. Sie beschreibt die dreidimensionale Anordnung aller Atome, aus denen das Protein 
aufgebaut ist im Raum und wie diese miteinander verbunden sind. Demzufolge ist dies die 
erste Abstraktionsebene, die auch die Anordnung der Sekundärstrukturelemente im Raum 
beschreibt. 
Durch den Prozess der Proteinfaltung (auf den im nächsten Abschnitt eingegangen wer-
den soll) entsteht aus der Sekundärstruktur die Tertiärstruktur, und damit die Strukturebe-
ne, in der Proteine biologisch erst wirksam werden. Bei globulären (im Cytoplasma vor-
kommenden) Proteinen ist die treibende Kraft der Tertiärstrukturbildung der sog. hydro-
phobe Effekt. Dabei werden die Teilbereiche der Peptidkette so angeordnet, dass hydro-
phobe Bereiche im Proteininneren verborgen werden und hydrophile Bereiche dem um-
gebenden wässrigen Milieu zugewandt werden. In der Stabilisierung von Tertiärstrukturen 
spielen weiterhin diverse kovalente und nicht-kovalente Bindungen eine entscheidende 
Rolle: Disulfidbrücken (stärkste Bindung), Ionenbindungen, Wasserstoffbrücken und hyd-
rophobe Wechselwirkungen (schwächste Bindung). 
Die Aminosäure Cystein besitzt ein stereochemisch zugängliches Schwefelatom, welches 
mit dem eines anderen Cysteinmoleküls eine kovalente Bindung innerhalb der Protein-
struktur eingehen kann. 
 
Abbildung 10: Disulfidbrücke zweier Cysteine [20] 
Unter Abspaltung zweier Wasserstoffatome bildet sich zwischen den Schwefelatomen (S) zweier 
Cysteinmoleküle eine stabile Atombindung. 
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Disulfidbrücken formen und stabilisieren die dreidimensionale Struktur des Proteins oder 
verknüpfen mehrere Aminosäureketten zu einem funktionsfähigen Protein. Folglich kann 
das Trennen von Disulfidbrücken zum Funktionsverlust eines Proteins führen. 
 
Abbildung 11: Insulin-Hexamer [21] 
Für den Stoffwechsel essentielle Proteine wie das Insulin werden durch drei Disulfidbrücken (gelb 
dargestellt) stabilisiert, wodurch diese ein Hexamer aufbauen und über sechs Histidine Zink-Ionen 
ligieren können. Beim Abbau des Insulins werden die Disulfidbrücken gespalten, wodurch es wir-
kungslos wird. 
 
Nicht-kovalente Bindungen wie Ionen- und Wasserstoffbrückenbindungen oder hydropho-
be Wechselwirkungen tragen ebenfalls zur Stabilität der Tertiärstruktur bei, jedoch in ge-
ringerem Maße. Beispielsweise wird durch ionische Wechselwirkung im Innern eines Insu-
lin-Hexamers ein Zink-Atom ligiert, woran mehrere Insulin-Moleküle beteiligt sind. Diese 
Bindung bewirkt, dass mehrere Insulinmoleküle als kompakter Proteinkomplex (Zink-
Insulin-Komplex) gespeichert werden können. 
Eine solche Zusammenlagerung mehrerer Tertiärstrukturen wird als Quartärstruktur be-
zeichnet und stellt die letzte Abstraktionsebene der Proteine auf struktureller Ebene dar. 
 





Betrachtet man eine Polypeptidkette mit einer Länge von 100 Aminosäuren und nimmt 
man an, dass jede Aminosäure in einer von drei Sekundärstrukturkonformationen (Helix, 
Faltblatt, Coil) befinden kann, so ergeben sich 3100 kombinatorische Möglichkeiten die 
Kette strukturell anzuordnen. Anders ausgedrückt sind dies etwa 1048 verschiedene Kon-
formationen. Da die Rotation um eine Bindung in der Polypeptidkette höchstens 1014 mal 
pro Sekunde geschieht lässt sich ausrechnen, dass die zufällige Suche eines Proteins 
nach seiner natürlichen und stabilen Struktur etwa 1026 Jahre dauern würde.  
Das Alter des Universums wird auf etwa 13,75 Mrd. bzw. 1010,138 Jahre geschätzt, was 
rein rechnerisch bedeuten würde, dass sich seit dem Urknall kaum mehr als ein Protein 
vollständig gefalten hätte. Allein die Tatsache, dass diese Arbeit in diesem Moment gele-
sen wird beweist das Gegenteil. Tatsächlich besitzen die meisten Proteine ohnehin nur 
eine Halbwertszeit von wenigen Stunden bis Tagen und die physiologisch gefaltete Form 
erreicht die Masse der Proteine in wenigen Sekundenbruchteilen.  
Da der Faltungsprozess von Proteinen also nicht durch zufällige Fluktuationen im theore-
tisch möglichen Konformationsraum der Peptidkette erklärt werden kann, musste es ande-
re Erklärungen für diesen Prozess geben. Dieser als Levinthal-Paradoxon bekannt ge-
wordene Sachverhalt wurde 1969 vom amerikanischen Molekularbiologen Cyrus Levinthal 
erstmals formuliert.   
Grundlegend ist die komplexe dreidimensionale Struktur eines Proteins bereits in seiner 
Primärstruktur ± seiner Aminosäuresequenz ± determiniert. Die physikochemischen Ei-
genschaften der 20 kanonischen Aminosäuren bedingen, dass nicht jede Aminosäure die 
gleiche Affinität zu den anderen besitzt. Beispielsweise stoßen sich Aminosäuren gleicher 
Ladung im Protein ab, während sich solche mit unterschiedlicher Ladung eher anziehen. 
Es sind folglich nur Konformationen möglich, die energetisch auch stabil sind. Da sich ein 
Protein noch während es am Ribosom synthetisiert wird bereits faltet und analog zu den 
verschiedenen Strukturebenen, verschiedene Ebenen des Faltungsprozesses unterschei-
den lassen lässt sich der Faltungsprozess als Weg durch eine Energielandschaft be-
schreiben.  
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Dabei kann zwischen rauen und flachen Energielandschaften unterschieden werden, wo-










In der Energielandschaft sind auf x- und y- Ebene die verschiedensten konformationellen Möglich-
keiten (Konformationsraum) der Peptidkette beschrieben. Auf der z-Ebene sind durch Farben die 
energetischen Zustände der Konformationen beschrieben, wobei blau den niederenergetischsten 
und damit natürlichsten Zustand darstellt. 
 
Der Konformationsraum, der in der Energielandschaft in der Ebene abgetragen ist, hängt 
eng mit der thermodynamischen Größe der Entropie, also der Anzahl der möglichen Kon-
formationen, die eine Polypeptidkette einnehmen kann, zusammen. In den Raum ragt aus 
der Ebene die freie Energie G, die beschreibt ob eine Konformation energetisch stabil ist. 
Besonders kleine Proteine wie Ribonucleasen falten sich sehr schnell in ihre korrekte na-
tive Struktur, da sie im Gegensatz zu größeren Proteinen schneller ihr Energieminimum 
und damit ihre natürliche und funktionell aktive Struktur finden. Das Energieminimum kann 
als globales Minimum der Faltungslandschaft verstanden werden. Große Proteine, vor 
allem solche, die sich aus vielen Untereinheiten zusammensetzen finden hingegen lang-
samer ihr Energieminimum. Es ist möglich, dass sie in lokale Energieminima fallen und es 
somit zu unvollständig gefalteten und funktionell unwirksamen Proteinstrukturen kommen 
kann.  
Abbildung 12: Flache und Raue Energielandschaft [22] 
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An dieser Stelle können Hilfsproteine ±sogenannte Chaperone wie etwas das Hitze-
schockprotein Hsp90 ± Abhilfe schaffen. Sie beschleunigen die korrekte Faltung und As-
soziation der Proteine, ohne dabei selbst Teil der Struktur zu werden, was impliziert, dass 
nur nicht-kovalente Bindungen vom Chaperon indirekt geknüpft werden.  
Der am besten studierte Chaperon-Mechanismus ist der der Gruppe Hsp60. Die Proteine 
dieser Gruppe können als Fass-ähnliche Strukturen beschrieben werden, die das zu fal-
tende Protein in sich aufnehmen. Dabei sind an der Innenseite des Fasses hydrophobe 
Aminosäureketten lokalisiert, die mit den darin befindlichen hydrophoben Ketten des un-
gefaltenen Proteins in Wechselwirkung treten [23]. Dadurch wird verhindert, dass die hyd-
rophoben Bereiche des Zielproteins einer unerwünschten Aggregation unterliegen. Ist das 
Proteininnere des Zielproteins korrekt gefalten sind die hydrophoben Außenketten selbst 
abgesättigt und das Protein wird, nachdem sich die Deckel des Fasses geöffnet haben, 
das Protein aus dem Chaperon freigesetzt [23]. 
Außerdem spielen Chaperone bei der Ent- und Refaltung von Proteinen eine Rolle, da 
diese die Biomembran nur als langgestreckte Polypeptidkette passieren können. Bei die-
sen Prozessen der Faltung werden enorme Mengen ATP verbraucht. Die Chaperone 
selbst sind auf genomischer Ebene in hochkonservierten Bereichen codiert. 
Um zu erklären, wie Proteine ihren nativen Zustand erreichen existiert eine Vielzahl an 
Modellen. Drei von ihnen sollen im Folgenden kurz beschrieben werden. Im Gerüstmodell 
wird angenommen, dass sich als erstes Sekundärstrukturelemente unabhängig von der 
Tertiärstruktur bilden. Die gebildeten Strukturelemente setzen dann die dichtgepackte 
Tertiärstruktur zusammen, wobei Bindungen wie Disulfidbrücken gebildet werden, die der 
Struktur ihren schlussendlichen Charakter geben. Dieses Modell kann vor allem die Fal-
tung kleiner Proteine geringer Strukturkomplexität erklären. Das Modell des Hydrophoben 
Kollapses geht davon aus, dass die Primärstruktur zu Beginn der Faltung einem relativ 
gleichmäßigen Kollaps des Proteinmoleküls unterliegt. Das heißt, dass Kettenteile mit 
hydrophoben Eigenschaften ins Proteininnere gedrängt werden und solche mit hydrophi-
len Eigenschaften nach in äußere Bereiche driften. Nach diesem Kollaps liegt die Poly-
peptidkette bereits ähnlich der Form der späteren Tertiärstruktur vor. Gebildet werden nun 
noch die Sekundärstrukturelemente, die der Struktur ihr endgültiges Aussehen verleihen.  
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Ein weiteres Modell ist das des Nukleations-Kondensationsmechanismus, in welchem 
davon ausgegangen wird, dass die Bildung eines frühen diffusen Faltungskeims die weite-
re Faltung katalysiert. Es stellt ein Analogon zum Prozess der Keimbildung in der Ther-
modynamik dar. Beim Sieden von Wasser verhält es sich beispielsweise so, dass die 
Flüssigkeit nicht an allen Stellen gleichzeitig und homogen verteilt in die gasförmige Pha-
se übergeht. Es gibt kleine lokale Zentren, sogenannte Nukleationsstellen, die als erste 
eine gewisse Energiebarriere überwinden, die sich aufbaut, bevor erste gasförmige Tröpf-
chen gebildet werden. Diese befähigen ihre Umgebung dazu sich mit bereits vorhandenen 
Bereichen der neuen stabilen Phase zu aggregieren. Ähnlich soll sich auch Proteinfaltung 
beschreiben lassen: Der Keim besteht hauptsächlich aus einigen benachbarten Amino-
säuren, die bereits eine korrekte Sekundärstrukturwechselwirkung ausgebildet haben. 
Dieser Keim zieht den Rest der noch nicht vollständig gefaltenen Peptidkette immer weiter 
in Richtung des globalen Energieminimums. Vom Faltungskeim aus assemblieren sich die 
restlichen Bereiche der Kette zur vollständigen Tertiärstruktur. 
Alle drei Modelle können auf Proteine, die metastabile Zwischenzustände (Intermediate) 
besitzen, erweitert werden. Den letzten Schritt der Faltung stellt normalerweise das Ein-
rasten der Seitenkette in ihre spezifische Konformation dar. Obwohl jedes Modell eine 
Erklärung der Faltung für sich bietet, muss angenommen werden, dass diese Prozesse 
teilweise parallel ablaufen und sich gegenseitig forcieren, um zur endgültigen Tertiärstruk-















Grundlegend lassen sich Proteinmotive in strukturelle und funktionelle Motive unterschei-
den. Datenbanken wie die PDBeMotif oder die Prosite stellen Informationen darüber be-
reit, wo sich bestimmte Motive in bestimmten Proteinstrukturen befinden. Diese Informa-
tionen sind dabei im Falle der Strukturmotive aus Winkelkonformationen und im Falle der 
funktionellen Motive aus Sequenzmustern abgeleitet. Das heißt, nicht jedes Motiv, dass 
auf den entsprechenden Datenbanken als Motiv annotiert ist muss auch tatsächlich in der 
Struktur eine biologisch relevante Bedeutung haben. Dennoch lassen sich natürlich statis-
tische Charakteristika aus Datensätzen von Motiven ableiten. 
 
2.4.1 Strukturelle Motive 
 
Strukturelle Motive sind kurze - etwa drei bis sechs Aminosäuren lange - Strukturfragmen-
te, die meist unabhängig von sequentiellen Eigenschaften definiert sind. Vielmehr spielen 
ࢥ- und ȥ-Winkel, sowie Wasserstoffbrückenbindungen eine Rolle. Ein strukturelles Motiv 
wird über die Anzahl und die Lokalisation von Wasserstoffbrücken, sowie eine definierte 
Abfolge von Bindungswinkeln als solches annotiert. Sie können in 13 klar voneinander 
abgrenzbare Gruppen eingeteilt werden: Alphabeta-motif, Asx-motif, Asx-turn, Betabulge, 
Betabulge-loop, Beta-turn, Gamma-turn, Nest, Niche, Schellmann-loop, St-motif, St-
staple, St-turn [2]. Diese 13 Typen lassen sich meist noch in kleinere Subtypen aufspal-
ten, wie etwa Betabulge-loops der Länge 5 oder 6, oder inverse und nicht-inverse Gam-
ma-turns, um nur einige wenige Beispiele zu nennen (Für nähere Informationen siehe 
Anhang 1 ± Erläuterungen zu den Strukturmotiven). Sie finden Verwendung in der Vor-
hersage von Sekundär- oder Tertiärstrukturen [24] oder im Molekulardesign, wenn Motive 
auf aktive Stellen bzw. Bindungsstellen für Liganden abgebildet werden [25]. Bis auf eini-
ge Ausnahmen (Asx- und St-Motive), bei denen die erste Position im Motiv durch eine 
definierte Aminosäure festgelegt ist, sind alle Motive rein strukturell über eine Abfolge von 
Winkeln definiert. Jedes Motiv ist demzufolge Strukturfragment und gleichzeitig ein Vektor 
von Winkeln.  
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Die Aufklärung von strukturellen Motiven erfolgt also so, dass Strukturen auf charakteristi-
sche Winkelvektoren hin untersucht werden. Weist ein Strukturbereich einen vorher defi-
nierten Winkelvektor auf, so wird dieser Bereich einem bestimmten Motivtypus zugeord-
net. 
 
Abbildung 13: Multiples Strukturalignment von Asx-turns [4] 
Asx-turns bestehen aus drei Aminosäuren, wobei die erste Position durch Asparagin oder Aspara-
ginsäure realisiert ist. An dieser Stelle sind oftmals Calcium-Ionen koordiniert.  
 
Im multiplen Strukturalignment fällt auf, dass die, auf Grundlage von Winkelkonformatio-
nen definierten, Strukturmotive sich strukturell in einem relativ engen Toleranzbereich 
bewegen. Dennoch können auch kleinere Abweichungen in der Winkelkonformation gro-
ße Auswirkungen auf die Stabilität des Motivs haben, besonders wenn sich Aminosäuren 
mit sehr großen Seitenketten ± wie die des Tryptophans ± im Motiv befinden.  
Aus dieser Überlegung lässt sich schlussfolgern, dass sich Motive, je nach sequentieller 
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Die Tatsache, dass die betrachteten Strukturmotive sequentiell wenig Informationsgehalt 
besitzen kann mit einem Weblogo [26] visualisiert werden: 
 
Abbildung 14: Weblogo für Schellmannloops [26] 
Der positionsweise sequentielle Informationsgehalt von 542 nicht-redundanten Schellmannloops 
zeigt, dass sich die Strukturmotive auf Sequenzebene, bis auf Glycin (G) sehr ambivalent verhal-
ten. 
 
Eine besondere Rolle spielt die Aminosäure Glycin in strukturellen Motiven: Aufgrund ihrer 
fehlenden Seitenkette wird sie meist in das Innere eines Motivs gedrängt und wirkt dort 
als seitenkettenloses strukturelles Bindeglied. Eine weitere Aufgabe besitzt das Glycin in 
Nest-Motiven, die oftmals an der Bindung von Phosphaten oder Eisen-Sulfat-Komplexen 
im Protein beteiligt sind. Da derartige Verbindungen vor allem in frühen Stadien der Erd-
geschichte für Metabolismen eine Rolle spielten ist das Nest-Motiv ein möglicher Kandidat 
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2.4.2 Funktionelle Motive 
 
Anders als strukturelle Motive sind funktionelle Motive vor allem aus sequentiellen Cha-
rakteristika abgeleitet. Ein funktionelles Motiv ist eine Stelle in einer Proteinstruktur, die 
eine biologische Funktion hat. Dies wären beispielsweise katalystische Stellen von Enzy-
men oder Stellen im Protein, die dafür verantwortlich sind Moleküle wie ATP, GTP, DNA 
oder ganze andere Proteine zu binden. Jedes funktionelle Motiv besitzt ein Pattern (engl. 
für Muster), welches seine sequentielle Ausprägung beschreibt (Siehe auch Anhang Teil 2 
- Erläuterungen zu funktionellen Motiven).  
Derartige Motive lassen sich durch den Abgleich bekannter (experimentell ermittelter) 
aktiver Stellen von Proteinen mit gemeinsamer Funktion bestimmen [28]. Sind beispiels-
weise drei bekannte aktive Stellen gleicher Funktion in verschiedenen Proteinen identifi-
ziert wurden lässt sich aus deren Sequenzen ein mögliches Pattern für ein funktionelles 
Motiv ableiten: 
Sequenz A ± ALRDFATHDDF 
Sequenz B ± SMTAEATHDSI  
Sequenz C ± ECDQAATHEAS 
Ein gemeinsames Muster wäre zwischen diesen drei Sequenzen das vierstellige Pattern  
A-T-H-[D oder E]. Für die Definition eines Patterns müssen allerdings oftmals weitere Me-
tadaten, wie physikochemische Eigenschaften der Aminosäuren herangezogen werden, 
um signifikante Muster zu identifizieren und eventuelle falsch-positive Ergebnisse auszu-
schließen [28]. 
Ist ein Pattern gefunden, so kann sein Informationsgehalt über einen Datensatz gesehen 








Abbildung 15: Weblogo für PS00017 [26] 
Anders als strukturelle Motive sind funktionelle Motive aus sequentiellen Charakteristika 
abgeleitet und besitzen dadurch auf dieser Ebene einen höheren Informationsgehalt. 
 
Im obenstehenden Weblogo sind 198 Ausprägungen einer ATP/GTP-Bindungsstelle (Pro-
site-ID: PS00017) auf ihren sequentiellen Informationsgehalt hin überprüft wurden. 
PS00017 ist acht Aminosäuren lang und leitet sich aus dem Pattern [AG]-x(4)-G-K-[ST] 
her. An erster Position befindet sich stets ein Alanin (A) oder ein Glycin (G), währen die 
nächsten vier Positionen durch jede beliebige (x) Aminosäure realisiert sein können, was 
den sehr geringen Informationsgehalt an diesen Positionen erklärt. Position 6 und 7 sind 
stets durch Glycin bzw. Lysin (K) realisiert. Die achte und letzte Position wird ähnlich wie 
die Erste zu gleichen Teilen durch die Aminosäuren Serin (S) oder Threonin (T) besetzt.  
Was funktionelle Motive besonders interessant macht, ist die Tatsache, dass sie unterei-
nander strukturell weitaus divergenter sein können als strukturelle Motive. Dies ist beson-
ders im Hinblick darauf interessant, dass funktionelle Motive gleicher zwar eine gemein-
same Funktion besitzen, jedoch sequentiell und damit vor allem strukturell viele mögliche 
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2.5 Theorie der Energieprofile 
 
Ein Energieprofil stellt sich formal gesehen als die Transformation der dreidimensionalen 
Struktur eines Proteins in einen zweidimensionalen Vektor dar. Dieser Vektor ist für jedes 
Protein einzigartig, wonach es sich um einen eindeutigen Fingerprint handelt. Die Trans-
formation in ein Energieprofil kann mit allen Proteinen vorgenommen werden, von denen 
eine 3D-Struktur bekannt ist und somit die Koordinaten aller Atome im Protein vorliegen 
[10].  
Den Energieprofilen, die hier betrachtet werden sollen, liegt ein Ansatz aus der statisti-
schen Physik zugrunde. In diesem werden Energien verwendet, die sich aus der Tendenz 
einer Aminosäurenseitenkette in der Struktur eher nach außen oder innen gerichtet zu 
sein, berechnen lassen. Betrachtet man diese Tendenz von einem thermodynamischen 
Standpunkt aus, lassen sich daraus Energien für jede einzelne Aminosäure in der Struktur 
berechnen [29]. Beispielsweise besitzt ein Cystein, dessen Seitenkette aus der Protein-
oberfläche ragt eine höhere Energie als - wie es der Normalfall wäre - ein Cystein, dessen 
Seitenkette in der Struktur verborgen liegt. Diese Präferenz einer Aminosäurenseitenkette 
eher nach außen oder eher nach innen gerichtet zu sein hängt zum einen von ihrer Länge 
und ± was viel wichtiger ist - von ihrer physikochemischen Beschaffenheit ab. Entschei-
dend hierfür sind vor allem Eigenschaften wie Polarität, Ladung oder Hydrophobizität der 
Seitenkette. 
Folglich muss für die Berechnung eines Energieprofils zunächst ein Innen-/Außen-
Kriterium eingeführt werden: 
݂ሺ݅ሻ =  ቊ݊݅݊ ,݅ + +, || ܥߙ  Ȃ ܿ || < 5 Å ࿞ ൫ܥߙ ,݅ െ ܥߚ ,݅൯ ൫ܥߙ ,݅ െ ܿ൯ < 0݊݋ݑݐ ,݅ + +,  
(1) 
Hierbei ist i eine der 20 kanonischen Aminosäuren, für die die Eigenschaft Innen/Außen 
ermittelt wird. Der Wert c repräsentiert den Masseschwerpunkt aller CĮ-Atome, die sich in 
einer Kugel mit einem Radius von 5 Å (0,5 Nanometer) um die Aminosäure i befinden. 
Wie in (1) ersichtlich wird eine Aminosäure als Innen definiert, wenn obige Bedingungen 
erfüllt sind, andernfalls als Außen. 
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Wendet man das Innen-/Außen-Kriterium auf jede Aminosäure in der Struktur bzw. in 
mehreren Strukturen an, lässt sich eine Innen-/Außen-Statistik aufstellen: 
 
Tabelle 2: Innen/Außenverteilung der Aminosäuren [1] 
Aminosäure Innen Außen Aminosäure Innen Außen 
Cys 4582 1016 His 6419 3366 
Ile 20370 4141 Gly 16698 14326 
Ser 12576 10411 Asp 10001 14327 
Gln 7373 7752 Leu 30615 7107 
Lys 9285 15193 Arg 11327 10441 
Asn 8225 8928 Trp 4001 1193 
Pro 9135 9423 Val 23562 6551 
Thr 12537 9622 Glu 11165 18091 
Phe 13353 2813 Thr 11228 3529 
Ala 22725 11052 Met 7003 1723 
 
Ersichtlich ist, dass einige Aminosäuren wie Phenylalanin, Isoleucin oder Valin klare Prä-
ferenzen bezüglich ihres Innen-/Außen-Verhaltens haben. Andere wie etwa Asparagin 
oder Glutamin verhalten sich eher ambivalent. Aus dieser Statistik lässt sich über die in-
verse Boltzmann-Verteilung (2) die Energie ei der Aminosäure i nach der Proteinfaltung 
berechnen. 結件 =  伐倦稽  劇 健券( 券件券 ,件券剣憲建 ,件)  (2) 
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Da die Boltzmannkonstante kB (1,3806488 * 10-23 Joule/Kelvin) und die Temperatur T als 
konstant angenommen werden können vereinfacht sich die Gleichung auf (3). 結件茅 =  伐ln輸( 券件券 ,件券剣憲建 ,件)   (3) 
 
Durch diesen Vereinfachungsschritt verändert sich zwar der numerische Wert der Ener-
gie, seine Aussagekraft bleibt jedoch weiterhin erhalten. Die Energie der paarweisen 
Interaktionen der Aminosäure i mit anderen Aminosäuren entspricht der Umgebung (Envi-
ronment) von i und vor allem der Zusammensetzung dieser Umgebung [1]. 
Anhand der zuvor erstellten Innen-/Außen-Statistik kann über Gleichung (4) ein Präfe-
renzwert P für die Umgebung der Aminosäure i approximiert werden, der mit der Energie 
der Interaktionen von i korreliert: 
鶏倦樺継券懸 = 敷 喧倦 =  敷 峭 券件券 ,倦券剣憲建 ,倦嶌倦樺継券懸倦樺継券懸  
(4) 
ln鶏倦樺継券懸 =  布 ln輸( 券件券 ,倦券剣憲建 ,倦)倦樺継券懸  
 
Analog zu (3) ist die Umgebungsenergie EEnv durch Gleichung (5) definiert: 継継券懸 = 伐 ln鶏倦樺継券懸  (5) 
In (4) und (5) beschreibt 鶏倦樺継券懸  die Präferenzen der Aminosäuren k sich in der Umgebung 
der betrachteten Aminosäure i zu befinden. Durch Zusammenführung von (3), (4) und (5) 
ergibt sich folgender Sachverhalt: 継件 = 伐】継券懸】 健券 磐 券件券 ,倦券剣憲建 ,倦卑 伐  デ 健券 磐 券件券 ,倦券剣憲建 ,倦卑倦樺継券懸  (6) 
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Die Umgebung selbst ist definiert durch die Kontaktfunktion g(i,j) (7): ݃ሺ݅, ݆ሻ =  ൜1  || ܥߙ ,݅ െ ܥߙ ,݆  ||  ൑ 8 Å
0

  (7) 
Im Gegensatz zu (1) wird in (7) eine Sphäre mit einem Radius von 8 Å um i herum ge-
wählt [30].  
 
Abbildung 16: 8 Å-Umgebung von His114 in 1B1J [31] 
Ein Kontakt zwischen zwei Aminosäuren i und j wird in (7) gezählt, wenn Aminosäure j weniger als 
8 Å von i entfernt ist. 
 
Zusammenfassend setzt sich die Gesamtenergie einer Aminosäure i zusammen aus: ܧ݅כ =  σ [݃ሺ݅, ݆ሻ (݁ ݅כ + ݆݁כ)]݆ אܵ\݅   (8) 
S ist in (8) als aufgeklärte Proteinstruktur definiert. Durch das Wegfallen von kB und T in 
(3) ist die hier betrachtete Energie einheitenlos. Sie ist dennoch direkt proportional zu 
Energien, die in [J] oder [kcal/mol] notiert sind und dadurch auch mit solchen vergleichbar. 
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Energieprofile, die mit den soeben gezeigten Methoden berechnet wurden stellen sich 
grafisch als eine Kurve, die sich im Intervall [10, -50] entlang der Primärstruktur des Pro-
teins bewegt, dar. Dies gilt allerdings nur für globuläre Proteine, da die Berechnung eines 
Membranproteinenergieprofils auf anderem Wege erfolgt. 
 
Abbildung 17: Energieprofilausschnitt von 1PQS erzeugt mit eCalc 
Im Energieprofil sind besonders die strukturell unschärfer definierten Coil-Regionen (blau) im hö-
her-energetischen Bereich angesiedelt. Stabilere Strukturelemente wie Helices (rosa) und Sheets 
(gelb) verhalten sich überwiegend alternierend in ihrem Energieverlauf. 
 
Energieprofile können beispielsweise dafür verwendet werden Strukturen mit unbekannter 
Funktion eine Funktion dadurch zuzuordnen, dass man ihr Energieprofil mit anderen Profi-
len bekannter Funktion vergleicht. Die ähnlichsten Energieprofiltreffer sind dann mögliche 
Kandidaten für funktionell-ähnliche Proteine, wodurch Rückschlüsse auf die Funktion der 
Ausgangsstruktur geschlossen werden können.  
In der vorliegenden Arbeit sollen Energieprofile anhand von Motivdaten fragmentiert wer-
den. Die daraus gewonnenen Energievektoren sollen durch Methoden des hierarchischen 
Clusterings verglichen werden um eventuelle energetische Charakteristika verschiedener 
struktureller und funktioneller Motive zu extrahieren. Die dafür verwenden Clusteralgo-
rithmen sollen im folgenden Kapitel beschrieben werden. 
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2.6 Algorithmische Grundlagen 
 
Eine der wichtigsten Aufgaben der Mathematik ist das Auffinden von Mustern bzw. allge-
meinen Strukturen in größeren Mengen von Daten jeglicher Art. Was im Folgenden be-
schrieben werden soll, sind Algorithmen zum Filtern von Mustern in Energieprofilen.   
2.6.1 UPGMA 
 
Der UPGMA-$OJRULWKPXV $NURQ\P IU ÄXQZHLJKWHG SDLU JURXS PHWKRG ZLWK DULWKPHWLF
PHDQ³LVWHLQVHKUHLQIDFKHVXQGDOOJHPHLQHV hierarchisches Clusterverfahren, dass viel-
seitige Anwendungen besitzt. Aus einer Menge an Daten, einer vorher auf das Problem 
zugeschnittenen Distanzmetrik und einer daraus abgeleiteten Distanzmatrix wird ein Dis-
tanzbaum konstruiert. 
Er wird beispielsweise für das Erstellen phylogenetischer Bäume aus Sequenzdaten ge-
nutzt. In diesem Fall ist ein geeignetes Distanzmaß aus Substitutionsmatrizen wie der 
BLOSUM62 [32] abgeleitet. Im Falle der Energieprofilorientierten Arbeit ist ein solches 
Distanzmaß anders definiert. Durch die Berechnung eines Energieprofils aus einer Struk-
tur wird diese in einen zweidimensionalen Energievektor transformiert. Strukturfragmente, 
also strukturelle oder funktionelle Motive stellen sich dann als n-dimensionale Energievek-
toren dar, wobei n die Länge eines Motivs darstellt. 
Über den euklidischen Abstand im n-dimensionalen Raum kann so die euklidische Dis-
tanz d zwischen zwei Energievektoren x und y berechnet werden: 穴岫捲, 検岻 = 紐デ 岫捲件 伐 検件岻2券件=1   (9) 
Aus diesem einfachen Distanzmaß lässt sich für Energievektoren beliebiger Anzahl eine 
Distanzmatrix berechnen, die im Anschluss vom UPGMA-Algorithmus genutzt werden 
können. 
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Zu Anfang des Verfahrens befindet sich jeder Energievektor in einem eigenen Cluster. In 
jedem Iterationsschritt werden die beiden Cluster mit dem geringsten Abstand zusam-
mengefasst und die Distanzmatrix neu berechnet. Die Distanz zwischen zwei Clustern ist 
der Mittelwert der paarweisen Distanzen aller Objekte in beiden Clustern. Angenommen C 
sei ein neues Cluster, welches aus den Clustern A und B gebildet wurde und es soll ge-
prüft werden, ob ein anderes Cluster D ebenfalls zu C gehört, so muss die Distanz zwi-
schen C und D berechnet werden: 穴岫系, 経岻 関 】畦】×穴畦 ,経  + |稽|×穴稽 ,経】畦】+ |稽|    (10) 
Ist ein Energievektor einem bestimmten Cluster zugeordnet worden, wird er aus der Dis-
tanzmatrix gelöscht. Dieser Vorgang wird so lange iteriert, bis jedes Element einem grö-
ßeren Cluster zugehörig ist und kein Element mehr in der Distanzmatrix. Das Ergebnis 
kann als binärer Baum visualisiert werden. 
 
Abbildung 18: UPGMA-Baum [33] 
Im binären Baum, den UPGMA als Ergebnis liefert besitzt jedes Blatt den gleichen Abstand zur 
Wurzel des Baumes. Diese Annahme wird als Molecular Clock bezeichnet und kann in der Phylo-
genie zu Problemen führen. In den hier betrachteten Anwendungen ist sie jedoch irrelevant. 
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2.6.2 Neural Gas 
 
Das Neural Gas [34] ist ein künstliches Neuronales Netz, welches sich an die Funktions-
weise der Self-Organizing Maps (SOM) anlehnt. Es ist ein Verfahren zur möglichst fehler-
freien Datenkodierung mithilfe von Merkmalsvektoren. Seine Bezeichnung gründet sich 
auf der Dynamik der Merkmalsvektoren, welche sich während des Lernprozesses wie ein 
Gas im Datenraum ausbreiten. Es wird neben der Mustererkennung und der Clusterana-
lyse ebenfalls im Bereich der Spracherkennung [35] oder der Bildkompression [36] einge-
setzt.  
Neural Gas zählt zu den Vektorquantisierern, das heißt, es ist so konzipiert, dass es an-
hand einer Trainingsdatenmenge Partitionen im Datenraum erkennt, diese über Prototyp-
Vektoren repräsentiert und neue Datenvektoren zu den antrainierten Partitionen zuordnet. 
Formal werden die einzelnen Komponenten wie folgt bezeichnet: 撃, 撃 樺 温券   -  der vorliegende Vektor- bzw. Datenraum  隙, 隙 汽  撃  -  die Menge der vorliegenden Datenvektoren im Datenraum 捲 樺 隙, 捲 樺 温券   -  ein Datenvektor mit n Dimensionen (Im Fall des euklidischen Raumes ist 
    券 = 3, im Fall von Energievektoren ist n die Länge eines Vektors) 激, 激 汽 撃  -  die Menge der Prototypen 拳, 拳 樺 激  -  ein Prototyp 経  -  ein Abstandsmaß (-metrik) 
 
Zu Anfang wird die Anzahl der Prototypen 倦, sowie die maximale Iterationszahl 建 vom 
Benutzer festgelegt. Da die Anzahl der initialisierten Prototypen die spätere Anzahl der 
Cluster repräsentiert, muss das optimale Clustering oft durch Probieren gefunden werden. 
Die Wahl der Anzahl der Iterationen gestaltet sich dagegen praktischer, da mehr Iteratio-
QHQHLQODQJVDPHUHVÄ$ENKOHQGHV*DVHV³XQGGDPLWHLQHEHVVHUH.RQYHUJHQ]EHGHu-
ten. Weiterhin ist zu Anfang die maximale Lernrate 券建兼欠捲  festzulegen. Eine zu hohe 
Lernrate bedeutet einen chaotischen Lernprozess, eine zu niedrige einen zu langsamen. 
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Je Iterationsschritt i wird ein Datenvektor 捲件  zufällig gewählt und die Rangfolge der Proto-
typen X anhand der einzelnen Abstände 経(捲件 , 拳件) festgelegt. Der Abstand eines Daten-
vektors zu einem Prototyp ist dabei ± analog zum UPGMA-Algorithmus ± der euklidische 
Abstand zweier Vektoren. Der nächstliegende Prototyp zum Datenvektor 捲件  erhält den 
Rang 1, der zweitnächste den Rang 2, usw. Die Prototypen müssen also in jedem Iterati-
onsschritt sortiert werden, was eine höhere Rechenzeit mit sich bringt. Die Adaption der 
Prototypen erfolgt in Abhängigkeit ihres Ranges. Weiterhin spielen die Abstandsparame-
ter 膏 und 膏建兼欠捲  , die den Rang eines Prototyps relativieren, die bereits bekannte Lernrate 券 sowie die zuvor definierte Lernrate 券建兼欠捲  eine Rolle bei der Prototypenadaption. 
Im Detail stellt sich der Algorithmus wie folgt dar: 荊券件建件欠健件嫌件結堅結 倦 鶏堅剣建剣建検喧結券 岫激岻 権憲血ä健健件訣 件兼 経欠建結券堅欠憲兼 撃 荊券件建件欠健件嫌結堅結 荊建結堅欠建件剣券嫌権欠月健 建兼欠捲  ,欠券血ä券訣健件潔月結 詣結堅券堅欠建結 券0 ,兼欠捲. 詣結堅券堅欠建結 券建兼欠捲  , 膏 憲券穴 膏建兼欠捲  建 = 1           拳月件健結 建 < 建max       穴剣: 券岫建岻 =  券0(券建兼欠捲券0 ) 建建兼欠捲  膏岫建岻 =  膏0(膏建兼欠捲膏0 ) 建建兼欠捲  月堅拳件 ,捲件 = 結伐堅訣 (拳件 ,捲件)膏(建)  戟喧穴欠建結:  褐拳件 樺 激 柑 拳件建+1 = 拳件建 + 券岫建岻 月堅拳件 ,捲件 (捲件 伐 拳件) 建 + + 結券穴 拳月件健結 
 
Im Gegensatz zu einfacheren Clustermethoden wie dem UPGMA oder dem k-means-
Algorithmus ist Neural Gas zwar rechenaufwändiger jedoch gleichzeitig numerisch we-
sentlich stabiler. 
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2.6.3 Intelligentes Monte-Carlo Sampling 
 
Beim Monte-Carlo Sampling handelt es sich um Verfahren, die es erlauben zufällige 
Stichproben aus einer Menge an Elementen zu ziehen. Ein intelligentes Monte-Carlo 
Sampling stellt einen Spezialfall dieser Methode dar. Die Elemente werden zwar weiterhin 
zufällig aus einer Menge gewählt, jedoch besitzt nicht jedes Element die gleiche Wahr-
scheinlichkeit gewählt zu werden. Die zugrunde liegende Wahrscheinlichkeitsverteilung ist 
also nicht gleichverteilt sondern von diversen, eigens definierbaren Parametern abhängig. 
Die Motivation hinter dem Verfahren ist es aus einer großen Datenmenge, die sich aus 
mehreren ungleich partitionierten Teilmengen zusammensetzt zufällige, aber trotzdem 
repräsentative Elemente zu wählen. Die Tatsache, dass in einem Monte-Carlo Sampling-
schritt immer zufällig gewählt wird impliziert, dass zwei oder mehr nacheinander ausge-
führte Samplings nahezu niemals dasselbe Ergebnis liefern können. Die Herausforderung 
besteht darin, dass die Ergebnisse zwar unterschiedlich sein dürfen, aber jedes für sich 
die Grundgesamtheit genauso gut wie ein anderes Ergebnis repräsentieren muss. 
In der vorliegenden Arbeit wird ein Intelligentes Monte-Carlo Sampling dafür verwendet, 
um sehr große UPGMA-Bäume auf kleinere zu reduzieren. Dabei sollen einerseits Ener-
gievektoren zufällig aus den Clustern gewählt werden, andererseits soll die Gesamttopo-
logie des Baums erhalten bleiben. Wie diese Aufgabe bewerkstelligt wird soll im entspre-
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3 Energetische Analyse der Motive 
Die energetischen Analysen der strukturellen und funktionellen Motive mittels Clusteralgo-
rithmen und den dazugehörigen Methoden sollen in diesem Kapitel dargelegt werden. 
Zunächst soll allerdings beschrieben werden, woher die verschiedenen Motiv- und Ener-
giedaten stammen. 
3.1 Überblick über die Datensätze 
Der Datensatz für die Untersuchung der strukturellen Motive umfasst etwa 2700 Protein-
strukturen, die auf Grundlage von Motivdaten, die von der PDBeMotif [37] bezogen wur-
den, auf Motive geparst wurden. Dieses Parsing ergab eine Anzahl von 10547 strukturel-
len Motiven. Die Energieprofile für die 2700 Proteinstrukturen stammen vom Energy-
Profile-Server eProS der Bioinformatics Group Mittweida [38]. Der dort vorhandene Da-
tensatz wurde nach diversen Kriterien mit BlastClust [39] gesampelt: So fielen Einträge, 
die eine Sequenzähnlichkeit von mehr als 25% besaßen aus dem Datensatz heraus.  
Weiterhin wurden alle Einträge die aus in-silico generierten Modellen abgeleitet sind ent-
fernt. Der Datensatz für die Untersuchung der strukturellen Motive umfasst demzufolge 
ausschließlich nicht-redundante aufgeklärte Proteinstrukturen.  
Die Motivdaten von der PDBeMotif enthalten die Indexierung sowie die Sequenzen für 
strukturelle Motive in Proteinen. Anhand dieser Indices wurden aus jedem der 2700 Ener-
gieprofile die entsprechenden Energievektoren herausgeschnitten und in ein dafür entwor-
fenes Format abgelegt: 
 
Abbildung 19: Motiv-Eintrag im Motif-Energy-File 
Motif-Energy-Eintrag für ein Alphabeta-Motiv von 1DEP. Um Indexierungsfehler zu vermeiden wur-
de die Motiv-Sequenz der PDBeMotif Daten mit der des Energieprofils abgeglichen. 
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Auf diese Weise wurden Files generiert, in denen die 10547 Strukturmotive ihren jeweili-
gen Energievektoren zugeordnet werden.  
Die 10547 betrachteten Strukturmotive verteilen sich wie folgt: 
 
Abbildung 20: Quantitative Verteilung der Strukturmotive 
Aufgetragen ist die quantitative Verteilung aller strukturellen Motive im verwendeten Datensatz. 
Besonders die Motive Schellmann-loop und Betabulge-loop mit einer Länge von 6 Aminosäuren 
sind eher selten. 
Auf die Grundgesamtheit bezogen verhalten sich die strukturellen Motive, bis auf wenige 
Ausnahmen weitgehend gleichverteilt in ihrem Auftreten. Lediglich Betabulges sind be-
sonders häufig vertreten, was dudurch zu begründen ist, dass der Betabulge erstens nur 
aus zwei Aminosäuren aufgebaut und zweitens sehr häufig in く-Faltblättern anzutreffen 
ist.   
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Der Datensatz, der zur Untersuchung der funktionellen Motive herangezogen wurde be-
steht aus etwa 5900 Proteinstrukturen. Er wurde mit dem Tool ÄRepresentive protein 
chains from PDB³ [40] aus dem Gesamtdatensatz der PDB gesampelt: 
 
Abbildung 21: Sampling-Kriterien für funktionellen Motivdatensatz [40] 
Anhand der abgebildeten Kriterien wurden 5900 Proteinstrukturen aus der PDB extrahiert und zu 
Untersuchung der funktionellen Motive herangezogen. 
 
Die in Abbildung 20 aufgelisteten Kriterien schließen beispielweise alle Strukturen mit 
einer Auflösung von weniger als 3 Å, alle als Komplex vorliegenden Strukturen, alle 
Membranproteine und alle Strukturen, die lediglich als Fragment vorliegen, aus. Analog zu 
den strukturellen Motiven wurde auch hier ein Redundanzkriterium eingeführt, dass Struk-
turen mit einer Sequenzähnlichkeit von mehr als 25 % ausschließt. Aus diesen 5900 
Strukturen konnten 5600 Energieprofile berechnet werden.  
Diese Differenz von 300 Strukturen resultiert daraus, dass an manchen Proteinstrukturen 
ZlKUHQG GHU .ULVWDOOLVDWLRQ DQGHUH NOHLQHUH 0ROHNOH ÄKlQJHQJHEOLHEHQ³ VLQG 'LHVH
Fremd-Moleküle werden zwar in der Struktur erfasst, können aber nicht vom Algorithmus, 
der das Energieprofil berechnet verwendet werden. Entsprechend fallen solche Strukturen 
aus der Berechnung heraus. 
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Die übrigen 5600 Energieprofile wurden analog zu den strukturellen Motiven mit Motivda-
ten der Prosite auf funktionelle Motive geparst, was eine Gesamtzahl von 55113 funktio-
nellen Motiven ergab. Auch diesen wurden ihre entsprechenden Energievektoren zu-
geordnet und in entsprechenden Files abgespeichert. 
Die 55113 betrachteten funktionellen Motive sind im Vergleich zu den strukturellen Moti-
ven bezüglich ihres Auftretens wesentlich extremer verteilt: 
 
Abbildung 22: Quantitative Verteilung der funktionellen Motive 
Trotz der Größe des Datensatzes für funktionelle Motive sind vereinzelte Motive (PS00107 und 
PS00108) äußerst selten in Proteinen aufzufinden. 
Eine Reihe von weiterführenden Informationen zu den funktionellen Motiven, ihren Se-
quenzmustern und ihrer Funktion findet sich unter Anhang Teil 2 - Erläuterungen zu funk-
tionellen Motiven. 
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3.2 Erste statistische Analysen 
 
Für die erste statistische Analyse der strukturellen und funktionellen Motive sollen zu-
nächst arithmetische Mittelwerte der Energievektoren berechnet werden. Über die gesam-
ten Datensätze gesehen lassen sich die positionsweisen Energien für jedes Motiv be-
stimmen und über die Gesamtzahl seiner Ausprägungen mitteln: 
Tabelle 3: Mittelwerte der positionsweisen Energien für Strukturmotive 
 
Aufgeführt sind die positionsweisen Mittelwerte der Energien für alle untersuchten Strukturmotive. 
Betrachtet wurden dabei alle 10547 Motive aus den etwa 2700 Strukturen. 
Den gemittelten Energien für jede Position in den Motiven zufolge gibt es solche Motive, 
die eher dazu tendieren sich höher-energetisch zu verhalten (Gamma-turns, Asx-turns) 
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Eine solche Mittelwertstatistik für positionsweise Energien lässt sich ebenfalls für alle 
funktionellen Motive im Datensatz erstellen: 
Tabelle 4: Mittelwerte der positionsweisen Energien für funktionelle Motive 
 
Analog zu Tabelle 3 sind hier die positionsweisen Mittelwerte der Energien für alle untersuchten 
funktionellen Motive. Betrachtet wurden dabei alle 55113 Motive aus den etwa 5600 Strukturen. 
 
In den gemittelten positionsweisen Energien der funktionellen Motive fällt auf, dass ein-
zelne Positionen besonders niedrige Energien einnehmen. Beispielsweise besitzt Position 
6 in PS00108 eine niedrige Energie von -22,9509. PS00108 ist durch das Sequenzpattern 
[LIVMFYC]-x-[HY]-x-D-[LIVMFY]-K-x(2)-N-[LIVMFYCT](3) definiert. Die sechste Position 
ist also stets durch die Aminosäuren Leucin, Isoleucin, Valin, Methionin, Phenylalanin 
oder Tryptophan realisiert. Diese sind alle hydrophobe Aminosäuren und damit physiko-
chemisch sehr ähnlich. Obwohl das Motiv an dieser Stelle also sequentiell recht variabel 
ist, ist es strukturell sowie energetisch konserviert. 
Gleiches gilt in PS00108 auch für die 12. Position, an der dieselben Aminosäuren und mit 
Cystein und Threonin noch zwei weitere hydrophobe Aminosäuren beteiligt sind. Diese 
beiden Positionen sind somit die wahrscheinlichsten Kandidaten für die entscheidenden 
funktionellen Stellen im Motiv, da sie energetisch und damit strukturell stabilisiert vorlie-
gen. 
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Um die positionsspezifische Verteilung von Sekundärstrukturelementen wie coil, Helix und 
Strand in einem Motiv zu analysieren lässt sich eine entsprechende Statistik erstellen. 
Dabei werden die relativen Häufigkeiten der Sekundärstrukturelemente pro Position auf 
die Gesamtverteilung der Sekundärstrukturelemente normiert. 
Sei 鯨件  ein beliebiges Sekundärstrukturelement (coil, Helix, Strand) an der Position 件. Und 茎畦(鯨件) dessen absolute Häufigkeit über alle Ausprägungen eines Motivs gesehen. Dann 
ist 茎迎(鯨件) dessen relative Häufigkeit, die sich errechnet durch: 茎迎岫鯨件岻 =  茎畦 (鯨件)券    (11) 券 ist die Gesamtanzahl aller Sekundärstrukturelemente an einer Position 件. Die relative 
Häufigkeit eines Strukturelements an einer Position, lässt sich auf die Gesamtverteilung 
des Strukturelementes über den Gesamtdatensatz gesehen, normieren. Dabei soll 茎迎(鯨罫結嫌) als die relative Häufigkeit des Strukturelementes 鯨 im gesamten Datensatz und 鶏(鯨件) der normierte Präferenzwert eines Strukturelementes an der Position 件 sein: 鶏岫鯨件岻 =  茎迎岫鯨件岻茎迎 (鯨罫結嫌 )   (12) 
Auf diese Weise lässt sich für jedes Sekundärstrukturelement seine Präferenz an einer 
bestimmten Stelle im Motiv zu sein berechnen. Die Gesamthäufigkeiten der Strukturele-
mente 茎迎(鯨罫結嫌) sind für beide Datensätze getrennt berechnet worden. Datensatz 1 be-
zeichnet die Gesamtheit aller Strukturmotive, Datensatz 2 umfasst alle funktionellen Moti-
ve. 
Tabelle 5: Verteilung der Sekundärstrukturelemente der Datensätze 
 
Die statistische Verteilung der Sekundärstrukturelemente coil (c), Helix (H) und Strand (S) wird zur 
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Für alle Ausprägungen des Betabulgeloop5-Motivs erhält man nach obiger Berechnung 
die Präferenzen jedes Sekundärstrukturelements sich an einer bestimmten Position im 
Motiv aufzuhalten: 
Tabelle 6: Sekundärstruktupräferenzwerte für alle Betabulgeloop5-Motive 
 
Für 475 Ausprägungen des Betabulgeloop5-Motivs sind die statistischen Präferenzen der Sekun-
därstrukturelemente ermittelt worden. Präferenzen, die gegen den Wert 1 konvergieren suggerie-
ren ein normales Verhalten des Strukturelementes an dieser Position. Selbiges gilt, wenn die 
Summer der Präferenzen gegen den Wert 3 konvergiert.  In diesem Fall ist die Verteilung der Posi-
tion als natürlich anzusehen. 
Da die Präferenzen für eine Helix (H) an jeder Position gleich Null ist, bedeutet das, dass 
das Betabulgeloop5-Motiv näherungsweise niemals in einer Helix auftritt. Weiterhin lässt 
sich aufgrund der hohen Präferenz der Positionen 1 und 5 bezüglich eines Strands (S)  
und der konstanten Präferenzen an coil-Positionen (c) drauf schließen, dass das Motiv 
geneigt ist als Brückenelement zwischen Faltblättern zu fungieren. Vergleicht man die 
Positionen 1 und 5 mit den dazugehörigen gemittelten Energien (vgl. Tabelle 3), so ist 
ersichtlich, dass diese Positionen wichtig für die Strukturbildung und damit energetisch 
stabiler als die übrigen sind. Ein sehr ähnliches Verhalten weisen auch andere, mit Falt-
blättern assozierte Motive wie der Beta-turn oder der Betabulge auf. Sie liegen stets ener-
getisch stabil zwischen Strand-Bereichen, wobei ihr Anfang bzw. ihr Ende auch den An-
fang bzw. das Ende eines Strands bilden. Die positionsweisen Sekundärstrukturpräferen-
zen geben folglich Aufschluss darüber, wie sich ein Motiv in der Struktur verhält, und wel-
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Ein weiteres Beispiel dafür, wie die betrachteten Motive Strukturen aufbauen ist das St-
Staple-Motiv: 
Tabelle 7: Sekundärstruktupräferenzwerte für alle St-Staple-Motive 
 
Sekundärstrukturpräferenzen für 1086 St-Staple-Motive 
Die Berechnung der Sekundärstrukturpräferenzen für das St-Staple-Motiv zeigt die ein-
deutige Neigung des Motivs sich in Helix-Strukturen zu befinden. Ein kaum signifikantes 
Auftreten zeigt es in coil- beziehungsweise Strand-Bereichen. Das Motiv ist folglich also 
ein Bauelement für helikale Strukturen in Proteinen. Auch die gemittelten Energien (vgl. 
Tabelle 3) für alle Positionen eines St-Staple-Motivs zeigen ein niederenergetisches Ver-
halten, was zeigt, dass die Energien des Motivs direkt mit seinem strukturellen Auftreten 
korrelieren.  
Als Beispiel für coil-typische Motive sind Gamma- und Asx-turns zu nennen: 
Tabelle 8: Sekundärstruktupräferenzwerte für Gamma- und Asx-turns 
 
Als coil-bildende Motive können Gamma- und Asx-turns gelten, da ihre Präferenzen zu coil-
Bereichen geneigt sind. 
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Vergleicht man erneut die Energien (vgl. Tabelle 3) der Positionen von Gamma- und Asx-
turns, so fällt auf, dass sie an allen Stellen einen hohen Wert haben, was verringerte 
strukturelle Stabilität suggeriert. Erwartungsgemäß verhalten sich dazu auch die Struktur-
präferenzen der Motive. Sie liegen zu einem Großteil auf Seiten des coil-Elementes, wel-
ches als energetisch eher ungünstiges Bindeglied zwischen größeren und stabileren 
Strukturelementen zu finden ist. 
Auf die Strukturmotive angewandt verraten die strukturellen Präferenzen in Verbindung 
mit den zugehörigen Energien also, welche Motive welche Sekundärstrukturelemente 
aufbauen und miteinander verbinden. Die Energien korrelieren dabei klar mit der struktu-
rellen Stabilität der Strukturelemente. Niedrige Energien werden von coil-typischen Moti-
ven wie Gamma, Asx-turns, Nests oder Nichen eingenommen. Im Gegensatz dazu neh-
men Motive, die typisch sind stabilere Strukturelemente wie Helices oder Faltblätter zu 
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Selbiges Vorgehen, wie soeben gezeigt lässt sich auch für alle funktionellen Motive an-
wenden. Betrachtet man die Sekundärstrukturpräferenzen für funktionelle Motive und ihre 
dazugehörigen Energien, so lassen sich daraus Rückschlüsse ziehen, an welchem Struk-
turelement im Motiv die Funktion lokalisiert ist. Eine niedrige Energie an einer bestimmten 
Position im Motiv ist ein Hinweis auf strukturelle Konserviertheit dieser Position, was wie-
derum oft das katalytisch-funktionelle Zentrum von Proteinstrukturen darstellt. Ein beson-
ders gutes Beispiel hierfür ist das Motiv PS00108, eine aktive Stelle von Protein Kinasen: 
Tabelle 9: Sekundärstruktupräferenzwerte für alle PS00108-Motive 
 
Die Sekundärstrukturpräferenzen von 14 Ausprägungen des PS00108-Motivs zeigen, dass sich 
funktionelle Motive, bis auf einige besondere Stellen strukturell wesentlich ambivalenter verhalten. 
Die Position 6 ist strukturpräferenziell in fast allen Ausprägungen des Motivs durch ein 
coil- oder ein Strand-Element realisiert. Position 12 und 13 sind dagegen klar durch eine 
Präferenz zum Helixelement geprägt. Vergleich man diese Positionen mit den dazugehö-
rigen gemittelten Energien ((vgl. hierfür wieder Tabelle 3) wird ersichtlich, dass besonders 
die Positionen 6 und 12 mit besonders niedrigen (-22,95 bzw. ± 21,75) Energien assoziiert 
sind. Demzufolge besitzt das PS00108-Motiv an diesen Stellen seinen funktionellen Kern 
r strukturell in den meisten Fällen durch zwei Strand-Stellen, in einigen Fällen durch eine 
Strand/Helix-Kombination und nahezu niemals als Helix/Helix- beziehungsweise andere 
Kombinationen realisiert ist.  
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Das Motiv verhält sich also so, dass auch unterschiedliche Strukturelemente seine Funk-
tion vermitteln können, solange diese energetisch stabil in die Gesamtstruktur eingebettet 
sind. Die These, dass allein einzelne stabile Strukturelemente eine Funktion vermitteln 
muss also zugunsten der energetischen Einflüsse der Umgebung erweitert werden. 
Eine Übersicht aller positionsweisen Sekundärstrukturpräferenzen aller strukturellen und 
funktionellen Motive ist im Anhang Teil 3 ± Verteilung der Sekundärstrukturelemente in 
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3.3 Clustering der Motive 
 
Obwohl man, wie im vorangegangen Punkt beschrieben, bereits charakteristische Stellen 
auf verschiedenen Abstraktionsebenen von Motiven beobachten kann ist die Bildung ei-
nes Mittelwertes von Energien eine statistisch gesehen eher schwache Größe. Aus die-
sem Grund sollen im Folgenden Methoden des hierarchischen Clusterings auf die Motive 
angewandt werden. 
3.3.1 Gruppendifferenzierung durch UPGMA 
 
Mit der im Punkt 2.6.1 beschriebenen Methodik wurden alle Motive geclustert. Der UPG-
MA-Algorithmus liefert als Ergebnis binäre Bäume, anhand derer die energetischen Ab-
stände einzelner Ausprägungen eines Motivs sichtbar werden. 
 
Abbildung 23: Energiebasiertes UPGMA-Clustering für 50 Alphabeta-Motive 
Der UPGMA-Baum gibt die Abstände einzelner Ausprägungen eines Motivs wieder und ordnet sie 
je nach energetischem Abstand zueinander in Gruppen an. 
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Was im UPGMA-Clustering sichtbar wird ist, dass Motive sich gleicher Art energetisch in 
Gruppen differenzieren lassen, obwohl sie strukturell klar definiert sind. Die vormals an-
gesprochene Vermutung, dass die sequentielle Realisierung eines Motivs Einfluss auf 
seine Stabilität im Protein besitzt kann an dieser Stelle also bestätigt werden. 
Obige Abbildung zeigt, dass sich die 50 betrachteten Alphabeta-Motive energetisch in 
mindestens drei Gruppen aufteilen. Zur Validierung des energiebasierten Clusterings lässt 
sich ebenfalls über den UPGMA-Algorithmus ein Sequenzbasiertes Clustering anfertigen. 
Als Abstandsmaß dient hier ein normiertes Ähnlichkeitsmaß, welches auf Grundlage der 
BLOSUM62-Substitutionsmatrix [31] ermittelt wurde.  
In einer solchen Substitutionsmatrix sind Werte eingetragen, die angeben, wie wahr-
scheinlich es ist, dass zwei Aminosäuren in der Sequenz gegeneinander ausgetauscht 
werden. Diese Wahrscheinlichkeiten dabei sind statistisch-ermittelte Werte.  
Sei 警20捲20 eine Substitutionsmatrix (BLOSUM62) und 拳件 , 拳倹  zwei Sequenzfragmente 
gleicher Länge 券. Weiterhin sei 拳件倦  die k-te Aminosäure im Sequenzfragment 拳件 . Dann ist 嫌盤拳件倦 , 拳倹倦匪 =  警盤拳件倦 , 拳倹倦匪 der Wert der jeweiligen Aminosäuren in der Substitutionsmat-
rix. Die Ähnlichkeit 鯨件兼 zweier Sequenzfragmente ergibt sich dann analog zum euklidi-
schen Abstand als Summe der k-paarweisen Werte in der Matrix: 鯨件兼盤拳件 , 拳倹 匪 =  デ 警(拳件倦 , 拳倹倦 )券倦=1    (11) 
Damit aus diesem Ähnlichkeitsmaß ein Abstand 経 wird, muss es normiert werden. An 
dieser Stelle bietet sich die Normierung des erhaltenen Wertes 鯨件兼盤拳件 , 拳倹 匪 zu den opti-
malen Werten 鯨件兼岫拳件 , 拳件岻 und 鯨件兼盤拳倹 , 拳倹 匪 an. Eine daraus abgeleitete Distanzfunktion 
sieht schlussendlich wie folgt aus: 経盤拳件 , 拳倹 匪 =  鯨件兼岫拳件 , 拳件岻 +  鯨件兼盤拳倹 ,拳倹 匪 伐  2 鯨件兼盤拳件 , 拳倹 匪  (12) 
Auf Grundlage dieses normierten Ähnlichkeitsmaßes und der BLOSUM62-Matrix lassen 
sich nun über den UPGMA-Algorithmus binäre Bäume auf Grundlage von Sequenzdaten 
erstellen. Derartige, aus Sequenzen abgeleitete Bäume sind allerdings nur für strukturelle 
Motive sinnvoll, da funktionelle Motive auf sequenzieller Ebene zu konserviert sind um 
signifikante Ergebnisse zu erhalten.   




Abbildung 24: Sequenzbasiertes UPGMA-Clustering für 50 Alphabeta-Motive 
In diesem UPGMA-Baum sind dieselben 50 Alphabeta-Motive wie in Abbildung 21 geclus-
tert. Als Metrik dient hier allerdings das in (Gleichung 12) formulierte sequenzbasierte 
Abstandsmaß. 
Ein Vergleich der beiden, auf unterschiedlicher Datengrundlage basierenden, Clusterings 
(Abb. 21 & Abb. 22) zeigt, dass sich die Topologien der Bäume unterscheiden. Auch die 
Anordnung der Blätter, die die betrachteten Sequenz- beziehungsweise Energiefragmente 
repräsentieren ist unterschiedlich. Fragmente, die sich im energiebasierten Clustering zu 
einem Cluster gruppieren sind im sequenzbasierten Clustering oft anders verteilt und um-
gekehrt.  
Analog lassen sich auch Energievektoren funktioneller Motive in einem UPGMA-
Clustering darstellen. Dabei ist allerdings zu berücksichtigen, dass nur zwischen Motiv-
ausprägungen gleicher Länge sinnvolle Abstände berechnet werden können. Dies ist bei-
spielsweise bei dem Prosite-Motiv PS00007 (Tyrosin-Kinase Phosporylisationsstelle) nicht 
zwingend der Fall. PS00007 leitet sich aus dem Sequenzmuster [RK]-x(2,3)-[DE]-x(2,3)-Y 
her, was bedeutet, dass an Position 2 und 4 entweder zwei oder drei beliebige Aminosäu-
ren stehen können. PS00007 ist demnach mindestens 7 und maximal 9 Aminosäuren 
lang. Ein euklidischer Abstand zwischen zwei ungleich langen Energievektoren eines Mo-
tivs kann zwar berechnet werden, allerdings wird durch den Längenunterschied das 
UPGMA-Clustering verfälscht, da alle nicht vorhandenen Indices in der Distanzmatrix mit 
dem Wert 0 befüllt werden würden. 
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Für das Prosite Motiv PS00016 (Zelladhäsionsstelle) wurden 220 seiner Ausprägungen 
energetisch über den UPGMA-Algorithmus geclustert: 
 
Abbildung 25: Energetisches UPGMA-Clustering für PS00016 
 
Auch im UPGMA-Clustering funktioneller Motive ist erkennbar, dass sich Motive gleicher 
Funktion energetisch in mindestens drei Gruppen aufteilen. Diese energetische Partitio-
nierung der funktionellen Motive, die sich auf sequentieller Ebene eher homogen verhal-
ten, könnte eine Ursache in der unterschiedlichen strukturellen Realisierung der Motive 
besitzen. 
Ein Problem, dass besonders in obiger Abbildung deutlich wird, ist die zunehmende 
Komplexität der Bäume mit steigender Zahl seiner Einträge. Das heißt, je mehr Realisie-
rungen eines Motivs untersucht werden, desto komplexer und unübersichtlicher wird das 
Ergebnis. Dies ist vor allem im Neural-Gas-Clustering angebracht, da in diesem zusätzlich 
zu den energetischen Abständen der Energievektoren auch deren Energieverläufe visua-
lisiert werden können. 
Aus diesem Grund muss ein Verfahren entwickelt werden, dass es erlaubt repräsentative 
Stichproben aus der Grundgesamtheit des Clusterings zu ziehen. Um das zu erreichen 
wurde ein intelligentes Monte-Carlo Sampling durchgeführt, in dem alle Cluster voneinan-
der getrennt betrachtet werden. Im Folgenden wird das Sampling am Beispiel der Neural-
Gas-Clusterings beschrieben. 
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Zunächst wird ein zufälliger Datenvektor 捲迎 aus dem vorliegenden Datenraum 隙 gewählt. 
Dies geschieht dadurch, dass eine Zufallszahl 権 zwischen Null und Eins gewürfelt und 
anschließend mit der Gesamtanzahl der Datenvektoren 軽 multipliziert wird. Die Zahl die 
sich daraus ergibt dient als Index für den Zufallsvektor 捲迎: 捲迎 柑=  捲件  樺 隙 | 件 = 権 茅 軽   (13) 
Der Vektor 捲迎 kann prinzipiell in jedem beliebigen Cluster liegen. Anschließend wird die 
Gesamtanzahl der Datenvektoren des Clusters, in dem sich 捲迎 befindet, ermittelt. Dieser 
Wert soll 系件  genannt werden. Um 系件  auf die Gesamtzahl der Datenvektoren im Datenraum 
zu relativieren wird die Normierungsvariable 畦(系件) eingeführt. 畦(系件) ergibt sich aus: 畦岫系件岻 =  軽伐】系件】軽   (14) 
Als nächster Schritt im Sampling wird der Prototyp des Clusters, in dem sich 捲迎 befindet, 
ermittelt. Von diesem Prototyp 鶏迎 ausgehend wird seine energetische Distanz zu allen 
anderen Prototypen 鶏件  im Datenraum berechnet und aufsummiert:  
鯨岫鶏迎岻 = 布 経件嫌建(鶏迎 ,鶏件  )券=】激】件=0             (15) 
Die Summe 鯨岫鶏迎岻 wird anschließend auf die Summe aller Prototypdistanzen 鯨(鶏罫) nor-
miert (17). Die Matrix 経警鶏 enthält dabei alle Distanzen der Prototypen untereinander. 
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Der letzte Schritt ist die Überprüfung auf einen Schwellwert ܶ: ܶ = 0.2 ܣሺܥ݅ሻ כ ܵሺܴܲ ሻ       (18) 
Die Entscheidungsfunktion E entscheidet schlussendlich über eine Zufallszahl y, ob ein 
zufällig gewählter Vektor ݔܴ in das Sampling aufgenommen wird, oder nicht: ܧሺݔܴሻ =  ൜1     ݕ < ܶ0     ݕ > ܶ  (19) 
 
Das Ergebnis des Samplings ist eine eigens definierbare Anzahl an repräsentativen Da-
tenvektoren für jedes Cluster. Dabei besitzen Elemente, die sich in großen Clustern befin-
den eine geringere Wahrscheinlichkeit ausgewählt zu werden, als solche in kleineren, 
wodurch sicher gestellt wird, dass auch möglicherweise besonders interessante Cluster 
mit wenigen Elementen im Sampling aufgenommen werden. 
 
3.3.2 Analyse der Clusterenergieverläufe mit Neural Gas 
 
Der Neural Gas Algorithmus eignet sich als numerisch sehr stabiler Vektorquantisieralgo-
rithmus zum Clustern der Energievektoren der Motive besonders in der Hinsicht gut, dass 
sich die Energieverläufe der geclusterten Motive direkt als Menge von Vektoren darges-
tellt werden können. Für jedes Motiv wurde eine Iterationszahl von 200000 genutzt. Die 
Anzahl der Prototypen, die die spätere Anzahl der Cluster repräsentiert, wurde pro Motiv 
von Hand gewählt.  
Im Folgenden sollen die Cluster, die Neural Gas offenlegt miteinander pro Motiv und auch 
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Für alle 2117 Alphabeta-Motive wurde mit ein Neural-Gas-Clustering erstellt, welches 
große Unterschiede in den Energieverläufen der Motive offenbart. Initialisiert wurden da-
bei 15 Prototypen, was am schlussendlich die Anzahl der Cluster auf ebendenselben Wert 
festlegt.  
 
Abbildung 26: Neural-Gas Cluster A für Alphabetamotive 
Auf der X-Achse sind im Plot die Positionen im Motiv, auf der Y-Achse die Energieskala mit einem 
Intervall von [10, -40] aufgetragen. Durch Farben ist das Sekundärstrukturelement codiert, in dem 
sich der jeweilige Energievektor befindet. 
 
Abbildung 27: Neural-Gas Cluster B für Alphabeta.Motive 
Analog zu Abbildung 26 sind hier die Energieverläufe eines weiteren Clusters der Alphabeta.Motive 
aufgetragen. 
Beide Cluster A und B unterscheiden sich hinsichtlich ihrer Energieverläufe stark. Wäh-
rend die dem Cluster A zugeordneten Vektoren einen auf den ersten vier Positionen kons-
tanten und zum Ende hin abfallenden Verlauf haben, verhalten sich die des Clusters B auf 
Position 2 und 3 energetisch am niedrigsten.  
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Die sichtbaren Energieminima können an beinahe jeder Stelle im Motiv auftreten, was 
eine Besonderheit dieser Positionen impliziert. Dieses Verhalten kann Ursachen in der 
sequentiellen Realisierung der jeweiligen Motive besitzen, oder aber an Umgebungsei-
















Die Energieverläufe von 907 Asx-turns lassen zu, dass sich das Motiv energetisch in drei kla-
re Gruppen einteilen lässt. 
Während obige Gruppe zumeist in coil-Bereichen (grün) lokalisiert ist, treten die beiden 
restlichen Gruppen zu einem gewissen Anteil auch in Helix- (rot) und Strand-Bereichen 
(blau) auf, was auch deren insgesamt niedrigeren Energieverläufe erklärt. 
Abbildung 28: Energieverläufe der Neural-Gas Cluster für Asx-turns 
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Eine Besonderheit, die sich ergibt, wenn die Energieverläufe der Neural-Gas Cluster be-
trachtet werden ist, dass sich zwar jedes Motiv in charakteristische Energieverläufe unter-
scheiden lässt, die Menge dieser Unterscheidungen allerdings Überlappungen zwischen 
Motiven erzeugt. 
 
Abbildung 29: Energieverläufe der Neural-Gas Cluster für Nest-Motive 
Die Energievektoren von 694 Nest-Motive gleichen denen von Asx-turns an allen Positionen 
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Das Problem, welches an dieser Stelle der Ausführungen offensichtlich wird, ist die nach 
der Frage der Detektierbarkeit der Motive. Obgleich es sich bei Asx-turns und Nests um 
strukturell klar voneinander abzugrenzende Motive handelt, sind ihre Energieverläufe na-
hezu gleich. Dieses Phänomen lässt sich beispielsweise ebenfalls bei Asx- und Alphabe-
ta- Motiven und weiteren beobachten. Weiterhin ist festzuhalten, dass charakteristische 
Energieverläufe kleinerer Motive in die größerer Motive hineinzupassen scheinen (vgl. 
dazu Abbildung 26 und 28 bzw. 29). Die naheliegende Vermutung, dass kleine strukturelle  
Motive größere aufzubauen vermögen kann allerdings nicht bestätigt werden. Selbige 
Differenzierung der Strukturmotive in ihren Energieverläufen lässt sich auch bei funktio-
nellen Motiven beobachten, die wiederrum ähnliche Energieverläufe untereinander, als 
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4 Interpretation der Clusterings   
Jedes Clustering, dass durchgeführt wurde, sei dies nun mit dem UPGMA- oder dem 
Neural-Gas-Algorithmus erstellt, zeigt die Abstände verschiedener Energievektoren von 
Motiven einer Art. Dies bedeutet, wenn sich Cluster ausbilden, muss es signifikante Un-
terschiede in den Energieverläufen von Motiven gleicher Art geben. 
 
Abbildung 30: Energieverläufe einzelner Alphabetamotiv-Cluster 
Ein UPGMA-Clustering für 50 gesampelte Alphabeta-Motive. Farbig markiert sind hier zunächst 
willkürlich festgelegte Clustergrenzen. Nebenstehend sind die Energieverläufe einiger Einträge der 
einzelnen Cluster abgebildet. 
 
Untersucht man einzelne Vertreter der drei Cluster A, B und C lassen sich deren Energie-
verläufe visualisieren und Unterschiede feststellen. Alphabetamotive sind Motive mit einer 
Länge von fünf Aminosäuren, was impliziert, dass auch seine Energieverläufe durch fünf 
Energiewerte gebildet werden. Aus dem Energieprofil der Gesamtstruktur können ent-
sprechende Fragmente ausgeschnitten werden. 
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Das obere Cluster A verhält sich so, dass die Energieverläufe seiner Einträge gegen Ende 
des Motivs abfallend sind. Cluster B hingegen besitzt sein Energieminimum auf der zwei-
ten und dritten Position im Motiv. Das letzte Cluster C ist zu B ähnlicher als zu A, was 
sowohl in der Topologie des Baumes, als auch in den Energieverläufen deutlich wird. Es 
besitzt ähnlich wie Cluster B ein Energieminimum an zweiter Position, geht dann aller-
dings auf der nächsten Position direkt in ein Maximum über, um schlussendlich wieder 
abzufallen.  
Diese Logik funktioniert ebenso andersherum. Betrachtet man beispielsweise die Ener-
gieverläufe 50 gesampelter Asx-turns, so lassen diese sich in drei, klar voneinander ab-
grenzbare Grundtypen unterscheiden: 
 
Abbildung 31: Energieverläufe 50 gesampelter Asx-turns 
Trägt man die Energieverläufe mehrerer Ausprägungen eines Motivs aufeinander ab, lassen sich 
auch hier bereits klare Grupperungen erkennen (vgl. Abbildung 28). 
 
Typ A ließe sich als alternierend in seinem Energieverlauf beschreiben, während Typ B 
auf den ersten beiden Positionen leicht anwächst, um dann an letzter Stelle stark abzufal-
len. Typ C verhält sich auf seiner gesamten Länge nahezu konstant. 
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Im UPGMA-Clustering exakt derselben Motive wird diese Unterscheidung wiederum deut-
lich: 
 
Abbildung 32: UPGMA-Clustering 50 gesampelter Asx-turns 
Das UPGMA-Clustering von 50 gesampelten Asx-turns zeigt starke Parallelen zu den Energiever-
läufen derselben Motive. Das größte Cluster C repräsentiert alle Motive mit einem weitgehend 
konstanten Energieverlauf. 
*OHLFKWPDQGLH,'¶VGHU0RWLYHLP83*0$-Baum mit ihren Energieverläufen ab, so zei-
gen sich die eindeutigen Parallelen zu Abbildung 27. Die UPGMA-Clusterings können 
somit als valide angesehen werden, da die Energieverläufe der Motive sich in dieselben 
Gruppen einteilen lassen, wie es die Cluster im Clustering tun. Die soeben gezeigten Gra-
fiken und Clusterings sollen für eine große Menge dieser Art von Daten sprechen, von 
denen der Großteil den ausgeführten Gesetzmäßigkeiten folgt. 
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Werden die Clusterings für funktionelle Motive betrachtet, so müssen diese ein wenig an-
ders interpretiert werden. Zwar zeichnen sich auch in ihnen die charakteristischen Ener-
gieverläufe der einzelnen Cluster ab, jedoch sind deren Unterschiede wiederum weniger 
in der sequentiellen, sondern vielmehr in der strukturellen Realisierung der Motive zu su-
chen. Dies ist dann der Fall, wenn eine Aminosäure in einem funktionellen Motiv über das 
Sequenzpattern eindeutig determiniert ist. Beispielsweise im Motiv PS00016, welches 
durch das Sequenzpattern R-G-D definiert ist, ist zwar die sequentielle Realisierung in 
jeder Ausprägung gleich, jedoch nicht seine strukturelle. Es verhält sich vielmehr so, dass 
jede Position viele mögliche Winkelkonformationen einnehmen kann, was wiederum die 
energetische Stabilität des Motivs beeinflusst. Die funktionellen Motive stehen in dieser 
Hinsicht also im exakten Gegensatz zu Strukturellen. 
 
Abbildung 33: Energetisch-/sequentielles Verhalten gesampelter PS00016-Motive 
Aufgetragen sind hier 30 gesampelte Ausprägungen des PS00016-Motivs. Durch Farben codiert ist 
dabei die Größe der Energie der jeweiligen Position, wobei rot einen hochenergetischen, blau ei-
nen niederenergetischen und grün die Energiebereiche dazwischen darstellt. 
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In Abbildung 29 ist ersichtlich, dass jede Position, obgleich sie sich sequentiell exakt glei-
chen, energetisch beinahe jeden Zustand einnehmen kann. Dies kann nur eine Ursache 
in der jeweiligen strukturellen Ausrichtung einer Aminosäure in der Gesamtstruktur haben.  
Weiterhin ist ersichtlich, dass es Realisierungen von PS00016 gibt, die entweder energe-
tisch insgesamt im hohen Energiebereich, (siehe in Abb. 29 ID: 1TBC_4) oder in niedrige-
ren Energiebereichen (siehe 1QX3_14) liegen. Andere wiederrum erstrecken sich an allen 
Positionen über ein größeres Energiespektrum (siehe 1QM3_14). Die Energieverläufe 
unterscheiden sich folglich auch hier zum Teil enorm, was sich wiederrum im UPGMA-
Clustering zeigt: 
 
Abbildung 34: UPGMA-Clustering für 30 gesampelte PS00016-Motive 
Die Aufteilung der Elemente im UPGMA-Clustering lässt sich direkt mit den energetischen Charak-
teristika derselben Elemente in Abbildung 29 in Verbindung bringen. 
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Die Motiv-Ausprägung 1QX3_14 bildet zusammen mit 1ZS7_9 eine Außengruppe im 
Clustering, da beide über alle Positionen energetisch niedrig liegen (siehe Abbildung 29). 
Andere höher-energetische Ausprägungen wie beispielsweise 1TBC_4 liegen distanziell 
im Clustering sehr weit entfernt von diesen beiden.  
Die Frage, die sich nun stellt, ist die nach der Ursache der energetischen Differenzierung 
der strukturellen und funktionellen Motive. Wie ist es möglich, dass Strukturmotive, die  
sich strukturell nur in engen Bereichen bewegen und funktionelle Motive, die selbiges 
Verhalten auf sequentieller Ebene aufweisen, sich im energiebasierten Clustering teilwei-
se weit voneinander entfernen. Weiterhin stellt sich die Frage, wie funktionelle Motive ihre 
Funktion ausführen können, wenn sie sich energetisch weit differenzieren lassen. Ein sehr 
passendes Beispiel hierfür ist das eben betrachtete PS00016-Motiv. Sequentiell, sowie 
funktionell ist es klar definiert. Energetisch und somit auch strukturell scheint es dagegen 
allerdings Unterschiede zu geben. Die Funktionsweise des Motivs muss also auf mehre-
ren Abstraktionsebenen determiniert sein. Offenbar gibt es strukturelle Variationen inner-
halb eines funktionellen Motivs, die es dennoch zulassen, dass das Motiv seine biologi-
sche Funktion erfüllen kann.  
Im folgenden Punkt soll nun der Frage nachgegangen werden, was der Grund für die 
mannigfaltige Differenzierung der Motive auf energetischer Ebene ist. 
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5 Strukturbiologische Clusteranalyse 
Auf struktureller Ebene sind Strukturmotive selbsterklärend als hochkonserviert zu bewer-
ten. Die Unterschiede in den Energieverläufen unterschiedlicher Cluster müssen demnach 
eine Folge ihrer sequentiellen Variabilität sein. Die physikochemischen Eigenschaften 
eines strukturellen Motivs variieren mit seiner sequentiellen Ausprägung. Während einige 
wie Asx- oder St-Motive an manchen Positionen sequentiell determiniert sind, ist dies 
beim Großteil der übrigen Motive nicht der Fall. 
Die im Punkt 3.3.2 angesprochenen energetischen Überlappungen zwischen Motiven 
lassen den Schluss zu, dass kleine strukturelle Motive größere funktionelle Motive auf-
bauen können oder zumindest mit diesen assoziiert sein können. Die energetischen Ana-
lysen legen offen, dass es durchaus möglich ist, dass ein strukturelles Motiv ein funktio-
nelles aufbaut. So gesehen können kurze strukturelle Motive auch als Bauelemente für 
größere funktionelle Motive betrachtet werden. Dies wäre beispielsweise beim PS00107-
Motiv der Fall. Seine ± wahrscheinlich ± funktionell bedeutsame Affinität zu Strand-
Bereichen an seinen Enden (vgl. hierzu Anlagen, Teil 3 ± Verteilung der Sekundärstruk-
turelemente in Motiven und Tabelle 4 - Mittelwerte der positionsweisen Energien für funk-
tionelle Motive) impliziert, dass an den entsprechenden Stellen auch faltblatttypische 














Abbildung 35: Flankierende Betamotive an einem PS00108-Motiv 
Diese Ausprägung des PS00107-Motivs in 2C5N wird von einem Betabulge (links) und einem Be-
taturn (rechts) flankiert und stabilisiert. 
 
In der Struktur 2C5N wird ein PS00107-Motiv (orange dargestellt) von einem Betabulge 
(blau) und einem Betaturn (ebenfalls blau) flankiert. Die Betaturns betten das funktionelle 
Motiv dabei in die Struktur ein. Das aufgrund sehr niedriger Energien (-28.05, -21.25, -
30.64) wahrscheinliste aktive Zentrum des Motivs (rot) wird also durch die Beta-Motive in 
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Im Falle des PS00108-Motivs verhält es sich so, dass zwei wesentliche Cluster unter-
schieden werden können: 
 
Abbildung 36: Neural-Gas Cluster von PS00108 
Das PS00108-Motiv kann in zwei wesentliche Cluster unterschieden werden. Obiges Cluster A 
besitzt ein Energiemaximum dort, wo unteres Cluster B durch zwei Energieminima charakterisiert 
ist. 
 
Die Ursache hierfür ist, dass Strukturen, die ins Cluster A fallen (beispielsweise 2QVS 
oder 1A06) an Position 4 mit einer kurzen Helix assoziiert sind, während solche, die dem 
Cluster B zugehörig sind (bspw. 1LPU), zusätzlich zu dieser kurzen Helix noch mit einem 
Faltblatt belegt sind. Der Unterschied zwischen energetischen Clustern von funktionellen 
Motiven ist also in deren struktureller Realisierung zu finden. 
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Exemplarisch für die strukturellen Motive soll eine Clusteranalyse für alle Alphabeta-
Motive anhand folgenden Clusterings dienen: 
 
Abbildung 37: Festlegung der Cluster für Alphabeta-Motive 
Für 50 gesampelte Alphabeta-Motive wurden Cluster ausgewählt, die auf ihre sequentiellen, sowie 
sekundärstrukturellen Eigenschaften hin überprüft werden sollen. 
Die folgenden Tabellen sollen für eine Reihe im obenstehenden UPGMA-Clustering ste-
henden Einträge sequentielle sowie sekundärstrukturelle Charakteristika der jeweiligen 
Position im Motiv mit den entsprechenden Energien in Verbindung bringen. 
Cluster A 
Tabelle 10: Clusteranalyse für Alphabeta-Motive in Cluster A 
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Cluster B 
Tabelle 11: Clusteranalyse für Alphabeta-Motive in Cluster B 











































Tabelle 12: Clusteranalyse für Alphabeta-Motive in Cluster C 
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Cluster D 
Tabelle 13:Clusteranalyse für Alphabeta-Motive in Cluster D 




































Tabelle 14: Clusteranalyse für Alphabeta-Motive in Cluster E 
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Cluster F 
Tabelle 15: Clusteranalyse für Alphabeta-Motive in Cluster F 










































Tabelle 16: Clusteranalyse für Alphabeta-Motive in Cluster G 
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Cluster H 
Tabelle 17: Clusteranalyse für Alphabeta-Motive in Cluster H 


















































Das Alphabeta-Motiv hält sich als Helix-typisches Strukturmotiv erwartungsgemäß in der 
Masse seiner Ausprägungen auch in helikalen Strukturbereichen (H) auf. Seltene Positio-
nen, die in coil- (c) oder Strandbereichen (S) lokalisiert sind, sind tendenziell auch mit 
einer höheren Energie an dieser Stelle realisiert. Die Cluster A und B lassen sich ± im 
Vergleich zu den anderen Clustern ± als hochenergetisch und ohne Position mit einem 
klaren Energieminimum beschreiben. So gesehen können diese beiden Cluster zu einem, 
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Die Cluster C, D und E lassen sich ebenfalls zu einem Cluster zusammenfassen, dass an 
mittlerer Position sein Energieminimum besitzt. Im Falle des E-Clusters erstreckt sich die-
ses Minimum allerdings über zwei Positionen, was seine besondere Stellung im UPGMA-
Baum erklärt. 
Warum das Cluster C im UPGMA-Baum dem B-Cluster untergeordnet ist, obwohl es vek-
toriell dem D-Cluster näher ist, lässt sich aus dieser Betrachtung nicht sagen. Es lässt 
sich allerdings feststellen, warum die Cluster C, D und E ihr Energieminimum an den mitt-
leren Positionen besitzen. Sie bestehen an diesen Stellen stets aus Aminosäuren mit hyd-
rophobem Charakter wie Leucin, Isoleucin, Valin oder Phenylalanin, was suggeriert, dass 
sich diese Positionen im Proteininneren befinden und dort helikale Strukturen ausbilden.  
Das F-Cluster besitzt sein Energieminimum an zweiter Position und ist in vier von fünf 
Ausprägungen an seinen Enden mit coil-Strukturen assoziiert. Es scheint also so, dass 
die Alphabeta-Motive dieses Cluster den Anfang beziehungsweise das Ende einer Helix 
bilden. Da diese coil-Positionen ebenfalls mit hydrophoben Aminosäuren wie Glycin, Ala-
nin, Lysin oder Threonin belegt sind, lässt sich schlussfolgern, dass es sich auch hier um 












Strukturbiologische Clusteranalyse  72 
 
 
Distanziell im Baum weit von den restlichen Clustern entfernt, befinden sich das G- und 
das H-Cluster. Alphabeta-Motive, die dem G-Cluster zugehörig sind zeichnen sich da-
durch aus, dass sie an erster beziehungsweise letzter Position mit sehr niedrigen Ener-
gien belegt sind. Es lässt sich daher vermuten, dass diese Stellen möglicherweise auch 
funktionell bedeutsam sind. In der Struktur von 1ELO lässt sich diese Vermutung belegen: 
 
Abbildung 38: Alphabeta-Motiv mit PS00008 assoziiert 
In der Struktur 1ELO wird das funktionelle Motiv PS00008 durch ein Alphabeta-Motiv des G-
Clusters gebildet. 
Ähnlich wie PS00108 verhält sich das PS00008-Motiv strukturell ambivalent (vgl. hierzu 
Anlagen, Teil 3 ± Verteilung der Sekundärstrukturelemente in Motiven). Ist also eine Aus-
prägung des PS00008-Motivs durch eine helikale Sekundärstruktur realisiert, lässt sich 
daraus schließen, dass diese von einem Alphabeta-Motiv des G-Clusters gebildet wird. 
Energetisch nah am G-Cluster befindlich, lässt sich der ausgeführte Struktur-Energie-
Funktions-Zusammenhang allerdings nicht auf das H-Cluster anwenden. Obwohl es ana-
log zum G-Cluster an erster Position ebenfalls mit sehr niedrigen Energien belegt ist, ist 
es funktionell nicht bedeutsam. Aufgrund seiner Affinität zu coil-Bereichen an seinen En-
den ist es wahrscheinlich eher als Brückenelement zwischen coil-Strukturen und beson-
ders stabilen Helices zu interpretieren. 
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6 Diskussion der Detektierbarkeit von Motiven 
Im nun folgenden Kapitel sollen die Erkenntnisse der vorigen Kapitel kritisch bewertet und 
in einen größeren Kontext gestellt werden. Es soll dabei vor allem auf die Frage der De-
tektierbarkeit der strukturellen und funktionellen Motive eingegangen werden. 
Die Analysen der Clusterings und ausgewählter Strukturen haben gezeigt, dass es Zu-
sammenhänge zwischen charakteristischen Energieverläufen, sekundärstrukturellen Prä-
ferenzen und Funktionen zwischen Motiven gleicher und verschiedener Art gibt. Ein Prob-
lem, welches sich offenbart, wenn Energieverläufe verglichen werden ist, dass der ener-
getischen Überlappungen zwischen Motiven. So würde ein Algorithmus, der ein Energie-
profil beispielsweise auf das Vorkommen von Asx-turns überprüfen soll viele falsch-
positive Ergebnisse liefern, da die charakteristischen Energieverläufe von Asx-turns und 
beispielsweise Nests nahezu gleich sind. Die Anzahl der falsch-positiven Ergebnisse 
steigt weiter, wenn bedacht wird, dass die Energievektoren kleiner struktureller Motive 
durchaus Teilvektoren größerer Motive sein  können, auch wenn sie strukturell in keiner 
Verbindung stehen.  
Weiterhin spielt die Größe eines Motivs eine Rolle dabei, wie gut es detektiert werden 
kann. Ein Betabulge mit einer Länge von lediglich 2 Aminosäuren ist beispielsweise viel 
zu kurz um effizient und richtig detektiert zu werden. Seine Energieverläufe sind für diese 
Aufgabe zu unspezifisch. 
Ein Vorteil den die funktionellen Motive gegenüber den strukturellen besitzen ist in dieser 
Hinsicht ihre Länge. Der im Punkt 5 angesprochene Zusammenhang von Strukturmotiven 
und größeren funktionellen Motiven lässt die Überlegung zu, dass funktionelle Motive an-
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Den strukturellen Kern, eines in helikalen Bereichen lokalisiertem, PS00008-Motiv stellt 
ein Alphabeta-Motiv dar. Da das Alphabeta-Motiv jedoch energetisch hochvariabel ist, 
muss die Auswahl in der Art eingeschränkt werden, dass als Erkennungskriterium nur die 
Energieverläufe von Alphabeta-Motiven des G-Clusters dienen (vgl. hierzu Tabelle 18: 
Clusteranalyse für Alphabeta-Motive in Cluster G). Aus deren charakteristischen Energie-
verläufen lassen sich nun energetische Eigenschaften den Erkennungsvektors ableiten:  
Tabelle 18: Erkennungskriterien für PS00008 
Position im Motiv Zugelassene Energie 
三層 E1 <  伐20.0   
三匝 E2 <  1.0 
三惣 3.0 >  E3  >  伐1.0 
三想 E4 <  伐10.0 
三捜 E5 <  伐25.0 
Wird in einem Energieprofil ein Fragment gefunden, welches an allen Positionen, in den in 
Tabelle 19 aufgeführten, energetischen Grenzen liegt, so wird das Fragment als Kern 
betrachtet und um eine Position 迎6  erweitert. Ist 迎6 dann noch kleiner als -18.0 soll das 
erweiterte Fragment als PS00008 detektiert werden.  
Mit diesen Kriterien wurde der Energieprofildatensatz (insgesamt 5567 Energieprofile) 
geparst. Der Testdetektor erkannte auf diesem Weg allerdings nur 685 Fragmente als 
PS00008-Motive. Definiert man das PS00008-Motiv lediglich als aus seinem Kern beste-
hend, kommt der Testdetektor auf eine Trefferzahl von 5304. Dies wären immerhin 36,3 
% der 14612 tatsächlich vorhandenen PS00008-Motive. Es ist jedoch davon auszugehen, 
dass ein Detektor, der auf so einfachem Wege arbeitet eine sehr hohe Fehlerquote be-
sitzt. 
Die Frage, die sich an dieser Stelle auftut, ist die nach der grundsätzlichen Detektierbar-
keit der Motive.  
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7 Ausblick 
Im Folgenden soll ein Ausblick dahingehend gegeben werden, wie die weitere Arbeit mit 
strukturellen und funktionellen Motiven und deren Energievektoren aussehen könnte. Wei-
terhin soll ein kurzer Ausblick auf die mögliche energieprofilbasierte Arbeit mit Faltungs-
klassen gegeben werden. 
 
7.1 Weitere Arbeit mit Motiven 
 
Was nun noch im Kontext der Motive notwendig ist, ist es einen intelligenten Detektor zu 
entwickeln, der in der Lage ist die Motive mit einer hinreichend hohen Effizienz allein aus 
Energieprofildaten zu detektieren. Die Ergebnisse haben gezeigt, dass es ein geeigneter 
Ansatz wäre es nicht nur auf charakteristische Energievektoren hin zu überprüfen, son-
dern auch sequentielle sowie sekundärstrukturelle Eigenschaften zu berücksichtigen. 
Ein weiterer Punkt, der in der Arbeit mit funktionellen Motiven interessant ist, ist die Frage 
nach der Ausübung ihrer Funktion. Wie binden beispielsweise Liganden an den Motiven? 
Wie verhält sich das Motiv räumlich und energetisch, während es aktiv in einen katalyti-
schen Prozess eingebunden ist. Ein Verständnis dieser Thematik könnte einen noch we-
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7.2 Ausblick auf Faltungsklassen  
 
Datenbanken wie SCOP und CATH bieten die Möglichkeit Proteinstrukturen eine Fal-
tungsklasse zuzuordnen und so strukturell zu klassifizieren. Die Proteine werden auf der 
CATH beispielsweise nach einem hierarchischen System in Klassen, Architekturen, Topo-
logien und Homologe Superfamilien eingeteilt: 
 
Abbildung 39: Einteilung von Strukturen nach CATH 
Die CATH-Datenbank bietet ein Modell dafür an, wie Proteinstrukturen zu großen Strukturgruppen 
zusammengefasst werden können. 
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Diese Klassifizierung sollte sich auch in den Energieprofilen wiederspiegeln. Ein Beispiel 
hierfür soll die Struktur von 3KVN liefern. 
 
Abbildung 40: Struktur von 3KVN 
3KVN ist nach der CATH-Klassifizierung ein Protein mit Betabarrel, in dem eine lange Helix lokali-
siert ist. 
Berechnet man das Energieprofil von 3KVN, so lässt sich vergleichsweise schnell der 
Bereich lokalisieren, in dem das Betabarrel über einige kurze Coil Regionen zusammen 
mit der zentralen Helix aufgebaut ist: 
 
 




Abbildung 41: Energieprofilausschnitt von 3KVN 
Ausgeschnitten aus dem Gesamtprofil ist hier der Energiebereich, in dem die zentrale Helix (rosa) 
über einen Coil-Bereich (blau) in die Faltblätter des Betabarrels übergeht. 
 
Es wird schnell offensichtlich, dass zwar die Helix einen charakteristischen alternierenden 
Energieverlauf besitzt, die Coil- und Faltblattbereiche allerdings schwieriger voneinander 
zu differenzieren sind. Die Detektion dieser Strukturelemente, die für die Einordnung von 
3KVN als Betabarrel vonnöten wäre würde an den Übergängen der Strukturelemente 
problematisch werden.  
Die Grenzen der Sekundärstrukturelemente zueinander sind im Energieverlauf schwierig 
zu setzen. Auch wenn beachtet wird, dass coil-Bereiche meist durch eine hohe Energie 
realisiert sind, lässt sich beispielsweise an den Enden von Helices nur schwer darauf 
schließen, wo die Helix aufhört und der Coil beginnt. 
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8 Zusammenfassung 
Die Analysen der strukturellen und funktionellen Proteinmotive haben offenbart, dass sich 
Motive, obgleich sie strukturell beziehungsweise funktionell klar definiert sind, auf Ebene 
der Energieprofile weiter differenzieren lassen. Dieser Umstand hat Ursachen in der se-
quentiellen Realisierung eines Strukturmotivs beziehungsweise in der strukturellen Reali-
sierung eines funktionellen Motivs. 
Es ist dabei festgestellt worden, dass Motive, die beispielsweise strukturell klar voneinan-
der abzugrenzen sind, sich auf energetischer Ebene in ihren Energieverläufen gleichen 
können. Weiterhin kann gesagt werden, dass strukturelle Motive in der Lage sind funktio-
nelle Motive aufzubauen oder zumindest im Hinblick auf die Ebene der Sekundärstruktur  
sinnvoll mit diesen assoziiert sind. 
Obgleich viele Motive charakteristische Energieverläufe besitzen ist eine Implementierung 
eines Motivdetektors noch ausstehend. Die Gründe hierfür werden an vielen Stellen der 
vorliegenden Arbeit ersichtlich. Die Genauigkeit eines Algorithmus, der in der Lage ist 
Motive allein aus Energieprofildaten zu detektieren liegt nach der Meinung des Autors in 
einem Bereich von 50-70%. 
Schlussendlich wurde ein Ausblick dahingehend gegeben, wie die weitere Arbeit mit 
Struktur- und Funktionsmotiven und das Herangehen an die Thematik der energieprofil-
basierten Analyse von Faltungsklassen aussehen könnte. 
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Besonderheit Strukturelle Darstellung 
Alpha-Beta motif 5 0 2 1.: Ri ± Ri+3 
2.:Ri ± Ri+4 
 
Die ĳ-Winkel der AS Ri+1, 
Ri+2 und Ri+3 sind nega-
tiv, deshalb handelt es 
sich um ein von Natur 
aus nach links orientier-
tes Motiv. 
 
Asx-motif 5 0 2 1.: Ri ± Ri+2 v Ri 
± Ri+3 
2.: Ri+3 ± Ri+4 
 
Die erste Position Ri die-
ses Motivs ist stets durch 
die Aminosäuren Apara-
gin oder Asparaginsäure 
realisiert. 
 












Besonderheit Strukturelle Darstellung 
Asx-turn 3 4 1 Ri ± Ri+2 Auch hier ist die erste 




An den Enden von Asx-
turns sind oftmals Cal-
cium-Ionen koordiniert. 
 
Beta-bulge 2 0 3 1.: Ri ± n 
2.: Ri+1 ± n  
3.: Ri+1 ± n  
Bestandteil eines ȕ-
Sheets, in dem zwei 
Aminosäuren über drei 
H-Bonds mit einem drit-




















Besonderheit Strukturelle Darstellung 
Beta-bulge loop 5 oder 6 2 2 Typ I:  
1.: Ri ± Ri+3 
2.: Ri ± Ri+4 
Typ II: 
1.: Ri ± Ri+4 
2.: Ri ± Ri+5  
Ebenfalls ein in ȕ-Sheets 
enthaltenes Motiv. 
 
Beta-turn 4 4 0 oder 1 Ri ± Ri+3  
 
Gamma-turn 3 2 1 Ri ± Ri+2 Kann in Gamma-classic 
















Besonderheit Strukturelle Darstellung 
Nest 3 2 0   Ein Nest enthält an kei-
ner Stelle die Aminosäu-
re Prolin.  
Nests nehmen eine 
Schlüsselposition in 
Phosphat-bindenden 
Stellen ein, um bei-
spielsweise ATP oder 
GTP zu binden. 
Niche 3 oder 4 4 0  Die erste Position eines 
Niche-Motivs kann jede 
mögliche Winkelkonfor-
mation einnehmen. 
In der Literatur wird die-
ses Motiv gelegentlich 

















Besonderheit Strukturelle Darstellung 
Schellmannloop 6 0 2 1.: Ri ± Ri+4 
2.: Ri ± Ri+5 
Beschrieben sind auch 
Schellmannloops der 
Länge 7, diese wurden 
jedoch aufgrund fehlen-




St-motif 5 0 2 1.: Ri ± Ri+2 v 
Ri+3 
2.: Ri ± Ri+3 v 
Ri+4 
Die erste Position Ri die-
ses Motivs ist stets durch 
die Aminosäuren Serin 








Motivbezeich- Länge Anzahl an Anzahl an Lokalisation Besonderheit Strukturelle Darstellung 
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nung in AS Subtypen H-Bonds der H-Bonds 
St-staple 5 0 1 Ri ± Ri+3 v 
Ri+4 
Die ĳ-Winkel der AS Ri-1, 
Ri-2 und Ri-4 sind negativ, 
deshalb handelt es sich 
auch hier um ein von 
Natur aus links orientier-
tes Motiv. Das erste Re-
siduum ist ebenfalls 
durch Serin oder Threo-
nin realisiert.  
St-turn 3 4 1 Ri ± Ri+2 Wie bei allen St-Motiven 
ist die erste Position im 
Motiv durch Serin oder 
Threonin determiniert. 
 
Anlagen, Teil 2 ± Erläuterungen zu funktionellen Motiven 
 A-VII 
 












4 [RK] (2)-x-[ST] cAMP- oder cGMP-
abhängige Protein-Kinase-
Phosphorylisationsstelle 
PS00005 Phosphorylisationsstelle 3 [ST]-x-[RK] Protein Kinase C Phosphory-
lisationsstelle 
PS00006 Phosphorylisationsstelle 4 [ST]-x(2)-[DE] Casein Kinase II Phosphory-
lisationsstelle 




PS00008 N-Myristoylierungsstelle 6 G-{EDRKHPFYW}-
x(2)-[STAGCN]-{P} 
Bindet Myristinsäure an den 
N-terminalen Gylcinrest von 
Proteinen 
PS00009 Amidationsstelle 4 x-G-[RK]-[RK] Bindet Amide an das C-
terminale Ende von Protei-
nen 
PS00016 Zelladhäsionsstelle 3 R-G-D Stelle zur Zelladhäsion 
PS00017 ATP-/GTP-
Bindungsstelle 
8 [AG]-x(4)-G-K-[ST] ATP-/GTp-bindende Stelle in 
einem P-loop 













se aktive Stelle 
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